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RESUMEN

TITULO: EVALUACION DE RIESGO DE CANCER DE SENO MEDIANTE EL ANALISIS PAREN-
QUIMATOSO DE DIFERENTES VISTAS MAMOGRAFICAS ]

AUTOR: LIGIA PAOLA MARTIN SUAREZ

PALABRAS CLAVE: CANCER DE SENO, PROCESAMIENTO DE IMAGENES, MAMOGRAFIAS,
EVALUACION DE RIESGO.

DESCRIPCION:

El cancer de seno es un problema de gran interés en la comunidad cientifica y médica debido a su
creciente incidencia a nivel mundial. La mamografia es una de las principales herramientas de diag-
néstico y se utiliza cada vez mas para la evaluacion de riesgo de cancer de seno. Tipicamente, los
examenes mamograficos implican la captura de cuatro vistas: las vistas craneo-caudal (CC) y medio-
lateral oblicua (MLO) de los senos derecho e izquierdo. Recientemente, el analisis parenquimatoso
ha surgido como una herramienta computacional de andlisis de mamografias que funciona mediante
la extraccion de caracteristicas de las imagenes para la construccion de modelos de prediccién de

riesgo.

Actualmente en la literatura hay pocos estudios sobre si el uso de una vista particular, o0 combina-
ciones entre ellas, genere mejores resultados para el andlisis parenquimatoso. Esta propuesta de
trabajo de investigacion busca estudiar, implementar y comparar diferentes estrategias para el uso
simultaneo de distintas vistas mamograficas para la evaluacién de riesgo de cancer de seno mediante

el andlisis parenquimatoso.

Trabajo de grado

Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y teleco-
municaciones. Director: Said Pertuz, Ph.D, en Ciencias de la Computacion.
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ABSTRACT

TITLE: BREAST CANCER RISK ASSESSMENT USING PARENCHYMAL ANALYSIS OF DIFFE-
RENT MAMMOGRAPHIC VIEWS []

AUTHOR: LIGIA PAOLA MARTIN SUAREZ
KEYWORDS: BREAST CANCER, IMAGE PROCESSING, MAMMOGRAMS, RISK ASSESSMENT.

DESCRIPTION:

Breast cancer is a problem of great interest in the scientific and medical community due to its increa-
sing incidence worldwide. Mammography is one of the main diagnostic tools and is increasingly used
for breast cancer risk assessment. Typically, mammographic exams involve the capture of four views:
the cranio-caudal (CC) and medio-lateral oblique (MLO) views of the right and left breasts. Recently,
parenchymal analysis has emerged as a computational mammography analysis tool that works by

extracting features from images for the construction of risk prediction models.

Currently, there are few studies in the literature on whether the use of a particular view, or com-
binations thereof, generates better results for parenchymal analysis. This research proposal seeks
to study, implement, and compare different strategies for the simultaneous use of different mammo-

graphic views for breast cancer risk assessment through parenchymal analysis.

Bachelor Thesis

Faculty of Physical-Mechanical Engineering; School of Electrical, Electronic and Telecommunica-
tions Engineering. Director: Said Pertuz, Ph.D, Computer Science.
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INTRODUCCION

El cancer de seno viene siendo una problematica mundial. Es el segundo cancer
mas comun en el mundo y el mas frecuente entre las mujeres, con cerca de 1.67
millones de casos nuevos diagnosticados en 2012 (25 % de todos los canceres). Es
el cancer mas comun en las mujeres, tanto en paises desarrollados (794.000 casos)
como en los menos desarrollados (883.000 casos) ﬂ Las tasas de incidencia varian
segun las regiones del mundo, con tasas que van desde 27 por 100.000 en el Africa
Central y Asia Oriental, hasta 96 por 100.000 en Europa Occidental. Las tasas de

mortalidad también varian siendo mayor la supervivencia en regiones desarrolladas

il

Aunque tradicionalmente se investiga sobre el diagndstico y la deteccién, la capa-
cidad de estimar el riesgo de una mujer de desarrollar cancer de seno es cada vez
mas importante en la practica clinica. La evaluacidén del riesgo de cancer de seno
se usa como criterio para formar pautas, ofrecer recomendaciones de deteccién
personalizadad’ﬂ, adaptar tratamientos individuales de cancer de senoﬁ y formar es-

trategias preventivas[ﬂ, especialmente para mujeres asociadas con un riesgo mas

Jacques FERLAY y col. “Cancer incidence and mortality worldwide: sources, methods and major
patterns in GLOBOCAN 2012”. En: International journal of cancer 136.5 (2015), E359-E386.

Constance D LEHMAN y col. “Screening women at high risk for breast cancer with mammography
and magnetic resonance imaging”. En: Cancer 103.9 (2005), pags. 1898-1905.

3 Constance D LEHMAN vy col. “Cancer yield of mammography, MR, and US in high-risk wo-
men: prospective multi-institution breast cancer screening study”. En: Radiology 244.2 (2007),
pags. 381-388.

4 Claudine SMITH Karen Lisa y ISAACS. “Management of women at increased risk for hereditary
breast cancer”. En: Breast disease 27.1 (2007), pags. 51-67.



alto. La mamografia es una de las principales herramientas de diagnéstico y se uti-

liza cada vez mas para la evaluacion de riesgd?]

Recientemente el analisis parenquimatoso ha surgido como una herramienta compu-
tacional de analisis de mamografia que funciona mediante la extraccidén de caracte-
risticas de las imagenes para la construccion de modelos de prediccion de riesgoﬁﬂ.
Tipicamente, los examenes mamograficos implican la captura de cuatro vistas: las
vistas craneo-caudal (CC) y medio-lateral oblicua (MLO) de los senos derecho e
izquierddf} Sin embargo, en la literatura hay pocos trabajos de investigacion que
determinen si el uso de una vista particular, 0 combinaciones entre vistas generan
mejores resultados en el analisis parenquimatoso. Por ello, este trabajo de investi-
gacion busca estudiar, implementar y comparar diferentes estrategias para el uso
simultaneo de distintas vistas mamograficas para la evaluacidén de riesgo de cancer

de seno mediante el analisis parenquimatoso.

La tabla [1] contiene informacion recopilada de distintos trabajos realizados en los

gue se hace uso de una vista o multiples vistas. A continuacién se hara una breve

5 Oscar ARAQUE vy col. “Selecting the Mammographic-View for the Parenchymal Analysis-Based
Breast Cancer Risk Assessment”. En: mayo de 2019.

6 Said PERTUZ y col. “Open Framework for Mammography-based Breast Cancer Risk Assess-
ment”. En: IEEE-EMBS International Conference on Biomedical and Health Informatics (2019).
accepted, pags. 1-4.

7 Said y SASSI Antti y HOLLI-HELENIUS Kirsi y KAMARAINE Joni y RINTA-KIKKA Irina y LAAPE-
Rl Anna-Leena y ARPONEN Otso PERTUZ. “Clinical Evaluation of a Fully-automated Parenchy-
mal Analysis Software for Breast Cancer Risk Assessment: a Pilot Study in a Finnish Sample”.
En: European Journal of Radiology (2019), pag. 108710.

8 PUJ. CHENG S. LIU H. ZHENG B. TAN M. “Assessment of a four-view mammographic image

feature based fusion model to predict near-term breast cancer risk..” En: Annals of biomedical
engineering. 2015 ().
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clasificacion de como emplean las vistas los distinto trabajos del estado del arte.

» Unica vista: Diversos trabajos realizan sus experimentos usando una de las

dos vistas MLO o CC, del mismo seno o de diferente seno.

= Multi-vista: En la literatura, numerosos estudios hacen uso de las dos vistas
mamograficas de ambos senos. En algunos de los trabajos realizan una com-
binacidn entre las vistas y en otros casos, usan vistas por separado de ambos

Senos.

= Meta-modelo: Estos estudios realizan los experimentos teniendo en cuenta la

asimetria de los senos o usando redes neuronales.

Los estudios presentados en el estado del arte se tendran en cuenta para probar las
distintas combinaciones y experimentos. Ademas, seran usados para llegar a una

propuesta de modelo multi-vista que mejore la prediccion de riesgo.

11



Tabla 1. Estado del arte en la evaluacion de riesgo de cancer de seno. En estos
trabajos son utilizadas las vistas CC y MLO en diferentes métodos.

Andlisis Estudio Vistas
CC MLO

Byng et al (1997)
Wu et al. (2008)
Wei et al. (2011)
Héaberle et al. (2012)
Li et al. (2012)
Sun et al. (2015)
Huo et al. (2000)
Huo et al. (2002)
Li et al. (2004) [
Unica Vista Li et al. (2005) ('8
Li et al. (2007) ™
Li et al. (2008) ™
Li et al. (2012) 7]
Li et al. (2014)
Gierach et al. (2C

HXXXXXXXXXXXXXXX

Brandt et al. (2011) )

Karemore et al. (2014)

Zheng et al. (2015) P
Multi-vista Nielsen et al. (2014)]

Pertuz et al. (2019)

Torres Mejia et al. (2005) |

Manduca et al. (2009) [*7
Meta-modelo Tan et al. (2015)

Tan et al. (2015)

XXX XX XX X X X X

X X X X| X X

Fuente: Elaboracién propia
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1. OBJETIVOS

Objetivo general
= |Implementar y comparar diferentes estrategias de analisis de imagenes ma-
mograficas a partir de multiples vistas.
Objetivos especificos

= |mplementar diferentes algoritmos del estado del arte que permitan usar com-

binaciones de las vistas mamograficas para el analisis parenquimatoso.

= Disefary llevar a cabo un conjunto de experimentos para evaluar las diferentes

estrategias implementadas en una base de datos de imagenes mamograficas.

= Analizar y documentar los resultados para identificar ventajas y desventajas

en las diferentes estrategias estudiadas.

13



2. MATERIALES Y METODOLOGIA

En el presente proyecto de investigacion se estudia el estado del arte con el objetivo
de ver como se aborda la utilizacion de las vistas en cada trabajo. Posteriormente,
se propone probar distintas combinaciones de vistas posibles a partir de las cuatro

existentes por mamografigf]

Para verificar el rendimiento de las combinaciones, y poder concluir si en realidad
existe diferencia en el rendimiento de la evaluacion de riesgo de cancer de seno se-
gun las vistas usadas en cada estudio, se implementa cada modelo sobre la misma

base de datos.

La base de datos usada es la TAYS-I, conformada por 7710 imagenes mamografi-
cas de 277 pacientes que padecen cancer de seno y 330 pacientes sanas (seccién
[2.1). Estas imagenes seran utilizadas para extraer las 33 caracteristicas mediante
el software OpenBreast v1.5[®y analizar su rendimiento en las distintas combina-

ciones implementadas.

Para mejorar el rendimiento en cada método se utilizara la técnica de seleccion de
caracteristicas (seccion[2.5), en este caso se opta por la seleccién secuencial de ca-
racteristicas (seccién[2.5.1). Para ver si las diferencias entre los métodos propuestos
son estadisticamente significativas, se usa la funcion AUC COMPARE CORRELA-

TED de MATLAB, la cual proporciona el valor p, junto con el intervalo de confianza

35 Said PERTUZ y col. “Open Framework for Mammography-based Breast Cancer Risk Assess-
ment”. En: 2019 IEEE EMBS International Conference on Biomedical & Health Informatics (BHI).
IEEE. 2019, pags. 1-4.
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del 95 % por cada par de combinaciones, a partir del valor p se eliminan métodos

que no superen el valor del umbral propuesto.

Finalmente, para obtener el rendimiento de la evaluacién de riesgo de cancer de
seno en cada estudio que ha superado las pruebas anteriores, se analizan los valo-

res de AUC, con sus respectivos intervalos de confianza del 95 %.

2.1. BASE DE DATOS

Para realizar las pruebas de las diferentes propuestas de combinaciones de vistas,
se cuenta con una base de datos conformada por 7710 imagenes mamograficas
que corresponden a 607 pacientes, de los cuales 330 son pacientes sanas (contro-
les) y 277 pacientes han sido diagnosticadas con cancer de seno (casos). Al contar
con una base de datos que se puede considerar extensa, se procede a realizar una
reduccién mediante un proceso de seleccidon, en donde fueron eliminados los casos

que cumplian con al menos uno de los siguientes criterios de restriccion?

1. Intervencion o tumores malignos previos (n=50): Los casos que presenta-
ron estas condiciones fueron rechazados, debido a que suelen tener afeccio-

nes en el tejido parenquimatoso, por lo cual se veran afectados los resultados.

2. Sintomas en el momento del cribado (n=30): Al no saber con seguridad cual

es la condicion del paciente, se rechazan estos casos.

3. Lesion en el seno contralateral (n=6): El seno contralateral a menudo es uti-

lizado en estudios para el analisis mamografico, por lo cual fueron rechazados.

15



4. No disponibilidad de la anterior ronda de cribado (n=41): Estos casos fue-
ron rechazados ya que cuando el problema a tratar es la evaluacion de riesgo,
se necesita de la ronda de cribado anterior para la comparacion entre casos y

controles.

5. Sistema mamografico con poca disponibilidad (n=38): La base de datos
TAYS-I cuenta con variedad en sistemas mamofraficos, a pesar de ello, mu-
chos de estos cuentan con poca disponibilidad, por ende se decidi6é tener en
cuenta el sistema con mayor disponibilidad, este es: Senographe Essential

(General Electrics).

Finalmente, el numero de casos rechazados en los 5 puntos anteriores da un total
de n=165, lo cual reduce el nimero de casos de la base de datos original a 112.
Cada caso fue emparejado con un Unico control, con el objetivo de poder realizar
estudios de comparacion entre un paciente sano con un paciente enfermo. Este

emparejamiento fue realizado bajo los siguientes criterios:

= Mismo afno de nacimiento.
= Mismo sistema mamogréfico.

= Mismo afno de cribado y dia mas cercado posible de cribado.

Tras el proceso de seleccion anterior queda como resultado un total de 224 pacien-
tes, de los cuales 112 corresponden a casos y 112 a controles. Cada paciente cuen-
ta con 4 vistas mamograficas (craneo-cauldal [CC] y medio-lateral oblicua [MLO] de
los senos derecho e izquierdd®), al tratarse de un estudio de evaluacién de riesgo
de cancer de seno a partir de multiples vistas, se hara uso de las 4 vistas por ca-
da paciente. La region de interés (ROI) seleccionada es la regién retroareolar (RA),

usada en multiples estudios del estado del arte contemplado en el presente trabajo.

16



Posteriormente, se presentaran los métodos usados en los trabajos del estado del
arte (seccion y los propuestos en este trabajo (seccién[2.3).

2.2. METODOS PROPUESTOS EN EL ESTADO DEL ARTE

Para abordar el tema multi-vista en la evaluacién de riego de cancer de seno, se
analizaron los documentos reunidos en el estado del arte con el objetivo de estudiar

la manera en que cada trabajo emplea las vistas por método.

A continuacién se enlista la forma en que han utilizado las vistas algunos de los

trabajos:
= Controles (LCC) casos (CC contralateral). [
= Controles (CC del seno afectado), casos (CC seno contralateral). 7]
= Controles (LCC), casos (RCC). E|F?

= Controles y casos (LCC). 9]

36 Jun WEI y col. “Association of computerized mammographic parenchymal pattern measure with

breast cancer risk: a pilot case-control study”. En: Radiology 260.1 (2011), pags. 42-49.
87 Lothar HABERLE vy col. “Characterizing mammographic images by using generic texture featu-
res”. En: Breast Cancer Research 14.2 (2012), R59.
38 Zhimin HUO y col. “Computerized analysis of digitized mammograms of BRCA1 and BRCA2 gene
mutation carriers”. En: Radiology 225.2 (2002), pags. 519-526.

%9 Tzu Liang y QIAN Wei y ZHANG Jianying y SALTZSTEIN-Edward C y ZHENG Bin y LURE
Fleming y YU Hui y ZHOU Shi SUN Wenqging y TSENG. “Using multiscale texture and den-
sity features for near-term breast cancer risk analysis”. En: Medical physics 42.6Part1 (2015),
pags. 2853-2862.

40 Zhimin HUO y col. “Computerized analysis of mammographic parenchymal patterns for breast

cancer risk assessment: feature selection”. En: Medical Physics 27.1 (2000), pags. 4-12.

41 Hui Ll y col. “Computerized Texture Analysis of Mammographic Parenchymal Patterns of Digitized

17



= Controles (LCC), casos (LMLO). 7]

= Controles (LMLO), casos (RMLO). ¥

Después del andlisis de esta seccidn, se propone probar 4 grupos de métodos con

distintas combinaciones que incluyen las 4 vistas (seccién [2.3).

2.3. ESTRATEGIAS MULTI-VISTA

Con el fin de incluir las 4 vistas mamogréficas en las estrategias propuestas, se al-
ternaron las vistas CC y MLO tanto de un mismo seno como de diferentes senos.
Esto con el fin de abarcar suficientes combinaciones para la posterior implementa-

cién sobre la misma base de datos definida en la (seccién 2.1).

A continuacién se presentan los 4 grupos con sus respectivas combinaciones.
2.3.1. Misma vista - mismo seno  Cada propuesta hace uso del mismo seno y
la misma vista tanto en casos como en controles. Dentro del grupo se analizan las

4 combinaciones, las cuales estan conformadas por ambos senos y ambas vistas.

En este grupo se tienen las siguientes 4 combinaciones:

Mammograms1”. En: Academic Radiology 12.7 (2005), pags. 863-873.

42 Mads NIELSEN y col. “Mammographic texture resemblance generalizes as an independent risk
factor for breast cancer”. En: Breast Cancer Research 16.2 (2014), R37.

43 Gopal KAREMORE vy col. “A method to determine the mammographic regions that show early
changes due to the development of breast cancer”. En: Physics in Medicine & Biology 59.22
(2014), pag. 6759.

44 Sami S BRANDT vy col. “An anatomically oriented breast coordinate system for mammogram
analysis”. En: IEEE transactions on medical imaging 30.10 (2011), pags. 1841-1851.
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Casos (LCC) - controles (LCC).

Casos (LMLO) - controles (LMLO).

Casos (RCC) - controles (RCC).

Casos (RMLO) - controles (RMLO).

A manera de ejemplo se muestra la primera combinacién en la Fig

Figura 1. Casos (LCC) - controles (LCC)

(a) LCC (b) LCC
Fuente: Replicada de [

2.3.2. Diferente vista - mismo seno  Este grupo de combinaciones usa el mismo
seno tanto en casos como en controles y alterna entre casos y controles las vistas
CCy MLO.

Las 4 combinaciones resultantes son:

» Casos (LMLO) - controles (LCC).

19



» Casos (LCC) - controles (LMLO).
m Casos (RMLO) - controles (RCC).
» Casos (RCC) - controles (RMLO).

En la Fig 2| se pueden observar las mamografias usadas en la primer combinacion

de este grupo para casos y controles respectivamente.

Figura 2. Casos (LMLO) - controles (LCC)

(b) LCC

Fuente: Replicada de [

2.3.3. Misma vista - diferente seno  Las combinaciones de este grupo mantiene
estable la vista en los casos y controles, mientras varian el seno para la compara-

cién entre el paciente sano y el paciente con cancer.

Las combinaciones bajo los criterios de este grupo son:

= Casos (LMLO) - controles (RMLO).

» Casos (RMLO) - controles (LMLO).

20



» Casos (LCC) - controles (RCC).
» Casos (RCC) - controles (LCC).

Las mamografias de la primera combinacién de éste grupo se pueden observar en

la Fig [3]
Figura 3. Casos (LMLO) - controles (RMLO)

Fuente: Replicada de [/

2.3.4. Diferente vista - diferente seno  Este grupo de combinaciones hace uso

de diferente vista y diferente seno en cada caso-control.

Las combinaciones resultantes son:

Casos (LCC) - controles (RMLO).

Casos (RMLO) - controles (LCC).

Casos (RCC) - controles (LMLO).

Casos (LMLO) - controles (RCC).

21



La combinacién casos (LCC) controles (RMLO) se presenta en la Fig[4]

Figura 4. Casos (LCC) - controles (RMLO)

(a) LCC

Fuente: Replicada de [

2.4. IMPLEMENTACION DE ALGORITMOS

En esta seccion se presenta la implementacion del algoritmo para el analisis compu-
tarizado de imagenes mamograficas. Este proceso es realizado con el software
OpenBreast v1.5 [

La implementacion es conformada por 5 pasos esenciales los cuales se detallaran
a continuacion:
1. Segmentacion del seno

La segmentacion del seno se realiza con el objetivo de detectar la regién ma-
maria, esto debido a que los estudios se deben realizar sobre el seno y no en

toda la mamografia, pues existen regiones que afectan el analisis.

22



Los elementos dentro de la mamografia que se buscan eliminar con la seg-
mentacion del seno son: El fondo, la pared pectoral (en caso de tratarse de
una mamografia de vista MLO), el pezdn, entre otros. Para la eliminacion de

los elementos se usan diversos algoritmog™|*|*"]

. Deteccion de la region de interés (ROI)

Seguido de la segmentacion del seno se selecciona una region de interés
(ROI). Estudios anteriores sugieren la detecciéon de una ROI en lugar de la
utilizacién del seno en totalidad, debido a que los andlisis sobre una ROI pue-
den tener mejoras estadisticamente significativas en la evaluacién de riesgo
de cancer de seno@ La regién de interés detectada sera utilizada para la pos-

terior extraccion de caracteristicas.

La ROI seleccionada para los métodos multi-vista sera la regién situada justo

detras del pezon, la region retroareolar (RAF]

Para la eleccién de la ROI se tuvieron en cuenta los trabajos contemplados en
el estado del arte, estudios previos han demostrado que la asociacién de bio-

marcadores basados en imagenes es mayor en la zona inmediatamente detras

49

50

51

Dana H BALLARD. “Generalizing the Hough transform to detect arbitrary shapes”. En: Pattern
recognition 13.2 (1981), pags. 111-122.

Brad M KELLER y col. “Estimation of breast percent density in raw and processed full field di-
gital mammography images via adaptive fuzzy c-means clustering and support vector machine
segmentation”. En: Medical physics 39.8 (2012), pags. 4903-4917.

Said TORRES German F y PERTUZ. “Automatic detection of the retroareolar region in x-ray mam-
mography images”. En: VIl Latin American Congress on Biomedical Engineering CLAIB 2016,
Bucaramanga, Santander, Colombia, October 26th-28th, 2016. Springer. 2017, pags. 157-160.
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del pezorf? Varios investigadores también han desarrollado métodos para el
andlisis de tejido parenquimatoso en la region (RARS, ademas la region (RA)
puede adaptarse a una amplia variedad de formas y tamaros del seno@. En

su mayoria los trabajos del estado del arte realizan la implementacién de los

métodos sobre la region (RA )R] 3|54 F|Fe

3. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas, tiene por objetivo describir los patrones de
textura visual en la ROI seleccionada previamente en términos de mediciones

cuantitativas y reproducibles®|

Los métodos de extraccion de caracteristicas se pueden clasificar en 5 gru-
poﬂ: statistical features (STA), gray-level co-occurrence features (GLC), gray-
level run-length features (GLR), gradient-based features (GRA) and spatial-
frequency analysis (SFA), de los 5 grupos a partir de OpenBreast v1.5 se

obtienen 33 caracteristicas en cada una de las 4 vistas, las cuales seran ne-
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55

56

Hui LI 'y col. “Computerized analysis of mammographic parenchymal patterns for assessing breast
cancer risk: effect of ROI size and location”. En: Medical Physics 31.3 (2004), pags. 549-555.

Hui LI y col. “Computerized analysis of mammographic parenchymal patterns on a large clini-
cal dataset of full-field digital mammograms: robustness study with two high-risk datasets”. En:
Journal of digital imaging 25.5 (2012), pags. 591-598.

Hui LI y col. “Power spectral analysis of mammographic parenchymal patterns for breast cancer
risk assessment”. En: Journal of digital imaging 21.2 (2008), pags. 145-152.

Hui LI y col. “Fractal analysis of mammographic parenchymal patterns in breast cancer risk as-
sessment”. En: Academic radiology 14.5 (2007), pags. 513-521.

Yi-Ta WU y col. “Comparison of mammographic parenchymal patterns of normal subjects and
breast cancer patients”. En: Medical Imaging 2008: Computer-Aided Diagnosis. Vol. 6915. Inter-
national Society for Optics y Photonics. 2008, pag. 691520.
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cesarias para aplicar las combinaciones de las vistas y finalmente obtener el

rendimiento de cada método.

4. Métodos multi-vista

Una vez realizada la extraccion de caracteristicas se implementan las combi-
naciones multi-vistas expuestas anteriormente (seccion |2.3).
Este paso es esencial para corroborar o descartar la relevancia que tiene el

usar ciertas combinaciones de vistas en los casos y controles.

5. Puntuacidn de riesgo

La puntuacién de riesgo como paso final en la implementacién del algoritmo
es sumamente importante, ya que estima el nivel de riesgo (r € [0, 1]) de la
imagen de entrada de prueba, donde 0 representa el riesgo mas bajoy 1 es el
riesgo mas altd®]

Este medida también sera hallada mediante el software OpenBreast v1.5.

2.5. SELECCION DE CARACTERISTICAS

La seleccion de caracteristicas tiene por objetivo reducir las entradas de los datos a
un tamafno apropiado para su procesamiento y analisis. La capacidad de aplicar la
seleccion de caracteristicas es esencial para un analisis eficiente, ya que los con-
juntos de datos suelen contener mucha mas informacién de la necesaria para la
generacion del modelo, ocasionando degradar la calidad de los patrones a detectar,
esto es es debido a la existencia de variables correlacionadas, redundantes, irrele-

vantes o ruidosas, las cuales dificultan la deteccién de patrones significativos a partir
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de los datos®]

La seleccidn consiste en obtener el subconjunto formado por las caracteristicas mas

relevantes del conjunto original de caracteristicag®

Entre las razones mas comunes para realizar el proceso de seleccién de caracteris-

ticas a un conjunto de datos estan:

n Evitar el overfitting: E| overfitting o sobreajuste ocurre al entrenar un modelo
de aprendizaje automéatico con una gran cantidad de variables, lo que ocasiona
que el algoritmo se ajuste al aprendizaje de casos particulares y pierda poder

predictivo ante nuevos datos de entrada.

= Reducir el tiempo de entrenamiento: En la literatura existen diversos méto-
dos de seleccién de caracteristicas, sin embargo, en este trabajo se realizara

el proceso mediante el método de seleccion secuencial de caracteristicas.

2.5.1. Selecciodn secuencial de caracteristicas  La seleccion secuencial de ca-
racteristicas utiliza un algoritmo de busqueda para intentar hallar el mejor subcon-

junto de caracteristicas®3, por tanto este método es cominmente utilizado para la

57 Augusto PEREIRA. “Seleccion de caracteristicas para el reconocimiento de patrones con datos
de alta dimensionalidad en fusién nuclear”. Tesis doct. UNED. Universidad Nacional de Educacion
a Distancia (Espafa), 2015.

58 Maria Lucia VIOLINI. “Seleccion de caracteristicas. Su aplicacién a texturas”. Tesis doct. 2014,
pags. 8-25.
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reduccion de variables®]

El método se compone de dos aspectos principales: el primero busca la reduccion

de caracteristicas en el subconjunto de seleccion y el segundo es el algoritmo de

busqueda secuencial cuyo objetivo es eliminar o agregar caracteristicas de un sub-

conjunto mientras se esta evaluando el criterio. Las busquedas secuenciales se

mueven en una sola direccién, siempre incrementando o reduciendo el conjunto
de candidatos®]

El método tiene dos variantes:

1. Seleccion secuencial hacia adelante (SFS): Es un algoritmo de busqueda

secuencial hacia adelante. Parte del conjunto vacio y adiciona sucesivamente
la caracteristica més significativa en relacién al subconjunto obtenido en la

etapa anterior.

Este algoritmo selecciona un subconjunto de tamafno d de un conjunto original
de tamano D, donde d <D. La seleccion se realiza mediante una busqueda

secuencial del “mejor” subconjunto.

En cada una de las iteraciones siguientes se agrega la “mejor” caracteristica
(entendiendo por “mejor” caracteristica a aquella que en combinacién con las

otras caracteristicas ya seleccionadas maximiza la funcion criterio).

Cuando una caracteristica es agregada al subconjunto ya no puede ser re-

movida del mismo. El algoritmo finaliza cuando el subconjunto seleccionado

59

60

Christian y VAN-Patrick RUCKSTIER Thomas y OSENDORFER. “Sequential feature selection
for classification”. En: Australasian Joint Conference on Artificial Intelligence. Springer. 2011,
pags. 132-141.

F J FERRI y col. Comparative Study of Techniques for Large-Scale Feature Selection. Inf. téc.
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posee d caracteristicas 3

2. Seleccion secuencial hacia atras (SBS): Es un algoritmo de busqueda se-
cuencial hacia atrds. Realiza el proceso inverso al SFS. Parte del conjunto
completo de caracteristicas y remueve sucesivamente las caracteristicas me-

nos significativas en relacién al subconjunto obtenido en la etapa anterior.

Este algoritmo realiza un proceso contrario al anterior, en cada una de las
iteraciones remueve la “peor” caracteristica (entendiendo por “peor” caracte-
ristica a aquella que siendo removida del subconjunto seleccionado maximiza

la funcién criterio).

Una vez es removida una caracteristica del subconjunto, ya no puede volver a
formar parte del mismo. El algoritmo finaliza cuando el subconjunto seleccio-

nado posee d caracteristicas®,

Los métodos SFS y SBS sufren el problema llamado efecto de anidamient. Es-
to significa que en el caso de SFS las caracteristicas seleccionadas no pueden ser
descartadas mas tarde, y en el caso de SBS las caracteristicas descartadas no pue-
den ser nuevamente seleccionadas. Esto resulta en subconjuntos de caracteristicas
anidados sin posibilidad de realizar correcciones en pasos posteriores, haciendo

que el resultado final generalmente sea lejano al 6ptimo.

Una manera de abordar este problema es combinar SFS y SBS durante la ejecu-
cidén, haciendo adiciones o eliminaciones de caracteristicas. Esta técnica es cono-
cida como regresion escalonada, la cual consiste en la adicién de caracteristicas

al subconjunto candidato, luego se analiza el subconjunto buscando si alguna de

61 Pavel PUDIL, Jana Novovi¢ova y Josef Kittler. “Floating search methods in feature selection”. En:
Pattern recognition letters 15.11 (1994), pags. 1119-1125.
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las caracteristicas ha reducido su significancia en el modelo por debajo del criterio
especificado?|

El método precisa del cumplimiento de dos criterios: el primero para afiadir variables
y el segundo para eliminarlas, el primero debe ser menor al segundo para evitar
gue el proceso entre en un ciclo infinito. Este algoritmo tiene mayor probabilidad de
encontrar la solucién éptima o préxima en relacién a las versiones mas simples de

busqueda secuencial.

2.6. MODELO PROPUESTO A PARTIR DE ESTRATEGIAS MULTI-VISTA

Una vez estudiadas las combinaciones presentadas por el estado del arte y proba-
das las combinaciones multi-vistas de la (seccion [2.3), se propone implementar un

modelo a partir de las combinaciones de los grupos que otorguen mejor rendimiento.

62 Leland WILKINSON. “Tests of significance in stepwise regression.” En: Psychological bulletin
86.1 (1979), pag. 168.
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3. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Esta seccion mostrara los experimentos realizados para la implementacion de los
métodos multi-vista y la comparacién entre los rendimientos de estos métodos. La
técnica utilizada para evaluar los resultados del analisis estadistico que se usé fue
validacién cruzada (CV) por sus siglas en inglés (cross-validation) de 5 iteraciones y
el desempeno de cada método fue medido en términos del area bajo la curva (ROC)
AUC.

Para determinar si las diferencias entre los métodos son estadisticamente significa-
tivas se utilizé la prueba de DeLondgj El valor de umbral o para la prueba DelLong

fue definido como o = 0,05 cominmente utilizado en estudios bioestadisticos®

Ademas, se mostraran los resultados del metamodelo propuesto a partir de los mé-
todos con mejor desempeno, los cuales seran determinados al realizar la compara-
cion de rendimientos entre las estrategias multi-vistas en los dos escenarios estu-

diados.

3.1. METODOS MULTI-VISTA

Las combinaciones de estos métodos son el resultado de variar las vistas existentes

o alternar los senos para cada estrategia.

6 David My CLARKE PEARSON Daniel L DELONG Elizabeth R y DELONG. “Comparing the areas
under two or more correlated receiver operating characteristic curves: a nonparametric approach”.
En: Biometrics (1988), pags. 837-845.

64 Magdalena CASTRO. “Bioestadistica aplicada en investigacion clinica: conceptos basicos”. En:
Revista Médica Clinica Las Condes 30.1 (2019), pags. 50-65.
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Para cada combinacion de los 4 grupos se realizaron dos variantes: en la primera
se usaron las 33 caracteristicas obtenidas a través del software OpenBreast v1.5y
en la segunda se usé un grupo de caracteristicas seleccionado con la técnica de

seleccion secuencial de caracteristicas (seccion:|[2.5.1).

Para medir los rendimientos se usé un mismo experimento. En ambos casos se utili-
z6 el modelo de regresion logistica, este proceso consiste en pasar los arreglos con
los datos de las caracteristicas (el primero con las 33 y el segundo con el subcon-
junto resultante de la seleccidn secuencial de caracteristicas) de las vistas utilizadas
en cada combinacién, a partir de estos datos se obtiene un vector de puntajes de
prediccién de riesgo utilizando validacion cruzada, esta divide los datos en 2 partes:
la primera con el 80 % para entrenamiento y la segunda con el 20 % para validacién.
Por medio del vector de prediccion de riesgo se realiza la comparacién con los datos

reales y se obtiene el valor de AUC con un intervalo de confianza del 95 %.

El interés del trabajo de investigacion es trabajar con distintas combinaciones de
vistas, bajo la misma base de datos, para analizar el impacto de las vistas en la

evaluacion de riesgo.

3.2. COMPARACION DE RENDIMIENTOS

Habiendo analizado cada uno de los métodos expuestos anteriormente, se busca
hacer una comparacién entre los rendimientos de los 4 métodos tanto con la selec-

cién de caracteristicas como sin ella.

En la tabla [2, se observa la recopilacién de los rendimientos de cada uno de los

métodos.

31



Tabla 2. Recopilacion de los rendimientos por cada método.

Método Combinaciones AUC 95 % Cl
LCC-LCC 0.4339 [0.3590, 0.5089]
Misma vista-mismo seno LMLO-LMLO  0.4888 [0.4130, 0.5645]
RCC-RCC  0.4501 [0.3747,0.5254]
RMLO-RMLO  0.4781 [0.4023, 0.5537]
LCC-LCC 0.4020 [0.3280, 0.4760]
Misma vista-mismo seno LMLO-LMLO  0.4807 [0.4051, 0.5565]
Seleccion de caracteristicas RCC-RCC 0.4317 [0.3568, 0.5066]
RMLO-RMLO  0.4295 [0.3547, 0.5044]
LMLO-LCC 0.8026 [0.7448, 0.8603]
Diferente vista-mismo seno LCC-LMLO 0.7972 [0.7387, 0.8556]
* RMLO-RCC  0.8082 [0.7512,0.8652]
RCC-RMLO  0.7488 [0.6850, 0.8127]
LMLO-LCC 0.8297 [0.7757, 0.8838]
Diferente vista-mismo seno LCC-LMLO 0.7818 [0.7216, 0.8421]
Seleccion de caracteristicas RMLO-RCC  0.7854 [0.7256, 0.8453]
* RCC-RMLO  0.7366 [0.6715, 0.8016]
LMLO-RMLO  0.4108 [0.3365, 0.4851]
Misma vista-diferente seno RMLO-LMLO 0.6197 [0.5466, 0.6928]
LCC-RCC 0.5169 [0.4412, 0.5927]
RCC-LCC 0.5065 [0.4307, 0.5823]
LMLO-RMLO  0.4753 [0.3997, 0.5510]
Misma vista-diferente seno RMLO-LMLO  0.5509 [0.4756, 0.6262]
Seleccidén de caracteristicas LCC-RCC 0.5210 [0.4453, 0.5967]
RCC-LCC 0.4712 [0.3956, 0.5468]
LCC-RMLO  0.8010 [0.7431, 0.8589]
Diferente vista-diferente seno RMLO-LCC 0.8402 [0.7878, 0.8927]
* RCC-LMLO  0.7873 [0.7277,0.8470]
LMLO-RCC  0.7919 [0.7328, 0.8510]
LCC-RMLO 0.8166 [0.7607, 0.8725]
Diferente vista-diferente seno RMLO-LCC 0.8698 [0.8223, 0.9175]
Seleccion de caracteristicas RCC-LMLO 0.7336 [0.6682, 0.7989]
* LMLO-RCC  0.8007 [0.7427, 0.8587]

Fuente: Elaboracién propia

La comparacion entre los rendimientos de los métodos se realizé con el fin de saber
si las diferencias son estadisticamente significativas.

El propésito de la prueba DeLong es comparar dos curvas ROC correlacionadas,
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al realizar los experimentos bajo la misma base de datos se cumple la correlacion
entre las curvas y se puede realizar la prueba. Este método hace comparaciones
entre pares de métodos y proporciona el valor AUC en cada método a un intervalo

de confianza del 95 % vy el p-valor para la diferencia de los AUC.

Para determinar si las diferencia son estadisticamente significativas se tiene en
cuenta el valor de umbral o = 0,5 definido anteriormente. Las comparaciones cuyo
p-valor no supere el umbral, son las que demuestran una diferencia que se puede
considerar estadisticamente significativa.

Una vez realizada la prueba, los resultados demuestran que existen diferencias sig-
nificativas de dos de los grupos, con respecto a los otros dos grupos de combina-

ciones. En la tabla[2se muestran estos grupos identificados con un asterisco (*).

Los métodos con seleccién de caracteristicas con un desempefo superior, se pue-
den identificar en la tabla[2con doble asterisco (**). Sin embargo, se puede observar
que el comportamiento fue el mismo en los estudios basados en las 33 caracteristi-
cas, como en los estudios con el subconjunto de seleccién de caracteristicas, dado
que la diferencia en los rendimientos entre los dos estudios una vez realizada la

prueba DelLong no es considerada estadisticamente significativa.

3.3. MODELO PROPUESTO A PARTIR DE ESTRATEGIAS MULTI-VISTA

El modelo propuesto se implementd a partir de las combinaciones de los grupos
qgue arrojaron un rendimiento estadisticamente significativo respecto a los demas

grupos. Estos grupos son los identificados en la tabla [2] con un asterisco (*).

Cada combinacion se tomé como modelo para el entrenamiento (training) y para la

prueba (test) se utilizaron las dos vistas de la combinacion pasando la primera vista
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como casos y controles, de igual manera la segunda vista como casos y controles.
Esto con el objetivo de utilizar el modelo en nuevos pacientes, ya que en estos exa-

menes no se tiene previo conocimiento de si la paciente es un caso o un control.

A partir de este proceso se obtienen 2 vectores de puntuacion (score). Para obtener
el vector de puntuacion del modelo se realiza un postprocesamiento hallando el
maximo entre los dos vectores, este vector resultante sera el utilizado para estimar

el nivel de riesgo de un nuevo examen.

Los rendimientos a partir del vector de puntuacion resultante del modelo para cada

combinacion se muestran en la tabla[3

Tabla 3. Rendimiento de los modelos propuestos a partir de estrategias multi-vista.

Método Combinaciones AUC 95 % Cl

LMLO - LCC 0.5067 [0.4309, 0.5825]

Diferente vista-mismo seno LCC-LMLO 0.5222 [0.4465, 0.5978]
RMLO - RCC 0.4779 [0.4022, 0.5536]

RCC - RMLO 0.4389 [0.3638, 0.5140]

LCC-RMLO 0.5081 [0.4324,0.5839]

Diferente vista-diferente seno RMLO - LCC  0.5226 [0.4469, 0.5983]
RCC - LMLO 0.5067 [0.4309, 0.5825]

LMLO - RCC 0.4874 [0.4117,0.5632]

Fuente: Elaboracién propia

Con el propésito de interpretar los resultados correctamente, es necesario aclarar
que los métodos cuyos valores AUC < 0.5 no poseen fuerza predictiva en la eva-
luacion de riesgo. En la tabla 3| se pueden observar valores AUC > 0.5, los cuales
aparentemente muestran una mejoria en la evaluacion, sin embargo, se decide rea-

lizar una prueba estadistica para comprobar si la mejora es significativa.
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Se realizé la prueba de DelLong con a = 0,05 y se encontr6 que dos de los pa-
res comparados obtienen un p < «a. La combinacion RCC-RMLO perteneciente al
grupo diferente vista mismo seno mostro diferencias significativas con respecto a
LCC-LMLO y RCC-LMLO con p= 0.0455, p=0.0213 respectivamente. Sin embargo,
pierde relevancia al no poseer diferencias significativas con las demas combinacio-
nes de la tabla 3

Por lo anterior se demuestra que ninguna combinacién es significativamente mejor

que las demas.
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4. CONCLUSIONES

Se realiz6 la implementacién y posterior comparacién entre métodos multi-vista, a
fin de determinar la existencia de combinaciones de vistas que generen un mejor

desempeno en la evaluacién de riesgo de cancer de seno.

La seleccién secuencial de caracteristicas logré aumentar el valor de AUC en 8 de
las combinaciones de los métodos, y disminuirla en las 8 combinaciones restantes.
A pesar de esto, se considera que las diferencias no son estadisticamente significa-

tivas ya que no superan el umbral definido para la prueba DelLong.

Realizando el anélisis comparativo bajo la prueba de DelLong, se lograron obtener
diferencias significativas entre los métodos. Las combinaciones de los métodos dife-
rente vista - misma seno y diferente vista - diferente seno fueron las que alcanzaron

un mejor rendimiento.
Se demostré que ninguna combinacion de vistas muestra un mejor rendimiento con

respecto a las demas, al realizar el analisis a partir del modelo propuesto usando

estrategias multi-vistas, el cual puede ser usado en nuevos examenes.
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