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Resumen

La inteligencia artificial (IA) busca replicar la inteligencia humana en procesos
computacionales, creando un campo dentro de las ciencias de la computacion que
tiene como objetivo la resolucién de problemas. Se puede implementar de manera
eficiente mediante el desarrollo de diversos algoritmos adaptados a las necesidades del
usuario. La patologia digital, una excelente herramienta de trabajo en ciencias de la
salud, es un entorno dinamico basado en imagenes que permite la adquisicion, gestion
e interpretacién de informacién patologica generada a partir de un portaobjetos
digitalizado [1]. Estas imagenes digitales pueden luego ser almacenadas, compartidas
y analizadas digitalmente por los diferentes patélogos y otros profesionales afines,
expertos en este area de trabajo.

El objetivo de este trabajo es utilizar [A para la prediccion de inestabilidad micro-
satelital en carcinomas endometriales, desarrollando un algoritmo que nos permita
separar, de este universo de pacientes, al subgrupo de tumores con sistema de re-
paracion del ADN conservado (Proficiente, subrogante de tumores estables o MSS)
de aquéllos con el sistema de reparacién del ADN deficiente o averiado (Deficiente,
subrogante de tumores inestables o MSI). La eleccién de tumores endometriales pa-
ra nuestro proyecto radica en la importancia de reconocer el subgrupo MSI, por la
respuesta a novedosos tratamientos con inmunoterapia entre otras consideraciones
y el aporte invalorable en la simplificacion de procesos por parte de la patologia
digital que describiremos a lo largo de nuestro trabajo.

El algoritmo desarrollado se basé en la arquitectura CLAM (Clustering Cons-
trained Attention Multiple Instance Learning) que es un modelo de clasificacién de
imégenes patoldgicas, basado en la atencién. Este modelo utiliza aprendizaje pro-
fundo en un marco semi supervisado en donde se entrena con WSI (Whole Slide
Images) que tienen una unica etiqueta (MSI o MSS) para toda la diapositiva. El
modelo logra enfocarse en las regiones relevantes de la imagen para luego poder
predecir la inestabilidad o estabilidad microsatelital en imagenes desconocidas para

el modelo. En primer lugar, se segmentan las regiones de tejido dentro de la dia-
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positiva y se divide la misma en parches mas pequenos de 256 x 256 pixeles. Para
reducir el costo computacional del modelo, se utiliza una red neuronal convolucio-
nal (CNN) para extraer caracteristicas relevantes de cada uno de los parches. Son
estas caracteristicas las que se utilizan como entrada para el modelo de clasifica-
cion. Se entrend al modelo con dichas caracteristicas correspondientes a 397 WSI,
169 MSI y 228 MSS obtenidas de los proyectos publicos TCGA-UCEC y CPTAC-
UCEC. Cuando se evalu6 el modelo en 38 imagenes de dichos conjuntos de datos
se obtuvo un 100 % de sensibilidad, 81,6 % de exactitud, 68,2 % de especificidad y
91,5% de AUROC. Por otro lado, cuando se evalué el modelo en un conjunto de
51 imAagenes obtenidas de muestras retrospectivas de un laboratorio independiente
de anatomia patoldgica, se obtuvo un 90,9 % de sensibilidad, 62,7 % de exactitud,
41,4 % de especificidad y 74,1 % de AUROC. Ademés se desarrollé un prototipo de
interfaz grafica para que los profesionales afines de diversas instituciones médicas
del pais puedan acceder a esta herramienta y eficientizar el proceso de eleccién del
tratamiento 6ptimo.

En conclusion y tras un ano de dedicacién al desarrollo de nuestra plataforma
digital, consideramos que proporcionar a pacientes con cancer la capacidad de ser
categorizados, inicialmente, en un subgrupo molecular mediante una coloracién tan
bésica como la Hematoxilina-Eosina (H&E), representa una contribucién significa-
tiva al avance en el diagnéstico de drivers oncogénicos. Reconociendo que requerira
de un mayor nimero de casos y de mejoras en el modelo para perfeccionar los resul-
tados, estamos convencidas de haber iniciado un camino que agilizara los tiempos
de diagnostico y ampliara el alcance de la deteccion de inestabilidad microsatelital

y otros biomarcadores moleculares en cancer.



Introduccion

El cancer de endometrio es el sexto cancer diagnosticado con mayor frecuencia
en mujeres y la neoplasia maligna ginecolégica con mayor incidencia en paises de
ingresos altos [2]. La mayoria de estos casos son esporadicos, pero se estima que
el 5% ocurre en el contexto de una patologia hereditaria, mas comtnmente en el
Sindrome de Lynch, a partir de mutaciones en el sistema de reparacién de errores
del ADN (MMR). Dependiendo el tipo de tumor endometrial, el tratamiento pue-
de ser mas agresivo o mas conservador, por lo que resulta de suma importancia
identificar a las pacientes con mayor riesgo a la recurrencia y muerte, para garan-
tizar un tratamiento acorde a su enfermedad, evitando danos y costos innecesarios.
Los subgrupos moleculares, que permiten identificar pacientes con valor prondstico
(sobrevida) y predictivo (tratamiento) se definen mediante la determinacién de dis-
tintos biomarcadores que en el cancer de endometrio son: la proteina P53, el gen
Pol-E y la inestabilidad microsatelital.

La inestabilidad microsatelital en particular, es una consecuencia de defectos en
el proceso del sistema de reparaciéon del ADN o MMR. Este es un mecanismo de
reparacion de errores de replicacion del ADN a través de cuatro proteinas esenciales:
MLH1, MSH2, MSH6 y PMS2. Cuando este mecanismo falla, el sistema de repa-
racion es deficiente (deficient MMR o MMRA); por el contrario, cuando las cuatro
proteinas estan intactas y conservadas, el sistema es proficiente (proficient MMR
o MMRp). En la actualidad, el tamizaje para determinar si un tumor es MMRp
o MMR4, es efectuar inmunohistoquimica (IHQ) en busqueda de la presencia de
las cuatro proteinas. Debido a que esta técnica resulta un excelente subrogante de
inestabilidad microsatelital, podemos separar a los pacientes con baja probabilidad
de aquellos que tengan alta probabilidad de presentar este biomarcador. Todos los
casos no concluyentes por IHQ e incluso los que resultan MMRd, deben continuar su
estudio con otras técnicas de biologia molecular para confirmar los distintos eventos
moleculares. Las pruebas son muy costosas y requieren de un patoélogo entrenado,

bidlogos y de un laboratorio preparado para efectuar estos diagnosticos, por lo que
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resulta esencial simplificar tecnologias y ahorrar en tiempo y recursos. Cuando se
habla de pacientes con cancer, el tiempo es un recurso escaso y esencial y este tipo
de pruebas no solo son costosas, sino que suelen retrasar el diagnodstico final.

Dado que la inestabilidad microsatelital es uno de los drivers oncogénicos més
importantes, tanto en la patologia oncoldgica en general como especificamente en el
tumor de endometrio, es crucial destacar que si el tumor resulta ser inestable (MSI),
el enfoque del tratamiento y el prondstico para la paciente cambiaran significativa-
mente, beneficiando en distinta medida segin el estadio clinico. Este cambio hacia
la medicina de precision subraya la importancia de considerar el estado MSI para

una atencion médica més personalizada y efectiva.

2.1. Objetivos del trabajo

Con el fin de simplificar la metodologia de diagnéstico de MSI, la propuesta
de este trabajo es el desarrollo de una herramienta de patologia digital para la
clasificacion de carcinomas endometriales proficientes y deficientes para el sistema
de reparacion del ADN, mediante un algoritmo de inteligencia artificial. El objetivo
ademds, es crear una herramienta que acorte el tiempo al diagndstico, ayude en la
toma de decisiones del patdlogo y permita invertir o no, luego de este tamizaje,
en analisis moleculares. El flujo de trabajo consiste en obtener imagenes tumorales
(WSI) digitalizadas de las cuéles ya se sepa su estado microsatelital. Estas imdgenes
se utilizan para entrenar a un modelo de aprendizaje profundo para que luego pueda
ser capaz de predecir la estabilidad o inestabilidad microsatelital de una imagen
desconocida. Adicionalmente, se busca armar un prototipo de interfaz grafica para
que laboratorios de anatomia patologica del pais puedan acceder a esta herramienta.

Ademas del objetivo impulsor del trabajo, la meta principal es desarrollar un
modelo con potencial para ser implementado como parte integral de los procesos
rutinarios en entornos médicos, con una sensibilidad que supere el 90 %. Se aspira
alcanzar un hito ambicioso: aprender del modelo. Si el modelo adquiere el desempeno
deseado, se le podria solicitar que identifique aquellos patrones que motivan las
distintas clasificaciones. En lo que se refiere al presente trabajo, en la actualidad,
la inestabilidad microsatelital es un fenémeno molecular imperceptible para el ojo
humano. Si el algoritmo lograse identificar patrones y clasificar correctamente a

las imagenes digitalizadas como MSI, tales patrones podrian ser examinados por
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un patélogo experto y se podria establecer una relacién entre dichos patrones y sus
respectivas caracteristicas tisulares. Este andlisis, contribuiria significativamente a la
ciencia médica, al asociar las caracteristicas tisulares identificadas en las imagenes
digitalizadas con la presencia del biomarcador. Se complementarian herramientas
de laboratorio complejas como la Inmunohistoquimica o la PCR constituyendo un
complemento rapido y costo-efectivo en el diagnéstico. Esta colaboracion entre la
IA y los profesionales de salud podria revolucionar la forma en que se aborda el
diagnostico médico, mejorando asi la atencion y el tratamiento de los pacientes.

El desarrollo es de especial utilidad en un pais como Argentina, donde los recursos
de alto costo y los profesionales entrenados no estan disponibles en todas las regiones
para efectuar estas determinaciones. Puede resultar también, en mayor informacion
para el oncologo y una mejora en la toma de decisiones para las pacientes con cancer
de endometrio, que tendran un tratamiento dirigido y acorde a su enfermedad.

Para concluir, esperamos que con el advenimiento del procesamiento de imagenes
y de la TA orientada a la medicina, esta herramienta pueda ser utilizada en un
laboratorio de rutina de Anatomia Patoldgica y afines. La aplicacién se realizaria
a partir del corte histolégico coloreado con Hematoxilina-Eosina del tumor de un
paciente. El objetivo seria identificar la inestabilidad microsatelital, actuando como
un sistema de soporte en la toma de decisiones, es decir, una variable mas a la hora
de determinar el plan de tratamiento.

Queremos resaltar ademas que, basandonos en nuestro algoritmo, podrian desa-
rrollarse otros con la misma o una similar metodologia de inteligencia artificial. Estos
estarfan dirigidos a distintos biomarcadores en este u otro tipo de céancer, ofreciendo

un aporte significativo en futuras investigaciones clinicas.



Marco teorico

3.1. Cancer de endometrio

El endometrio es el tejido que recubre el titero, un érgano hueco, muscular con
forma de pera invertida, en donde crece y se desarrolla el feto durante el embara-
zo. Se encuentra en la pelvis femenina por delante del recto, detras de la vejiga y en
contacto con la vagina. Las trompas de falopio entran por ambos lados en su parte
superior [3]. El ttero se compone de dos partes principales: la primera, conocida
como el cuerpo del utero o Corpus Uteri, constituye la porcion superior del érgano;
la segunda, que conecta el titero con la vagina, se denomina cuello del titero o cérvix.
Si bien existe también el cancer cervical (Cervix Uteri), en este trabajo cuando se
hable de cancer de ttero se estard haciendo referencia al cancer de cuerpo uterino
(Corpus Uteri) [4]. La anatomia de dicho 6rgano puede observarse en la siguiente

figura:

Trompas de Falopio

Cavidad uterlna\?"/—f’>

Endometrio

Serosa

| Endocérvix Cuello uterino

Exocérvix Vagina

Figura 3.1: Anatomia del dtero [4]

Tal como se puede ver en la Figura 3.1, el cuerpo del utero tiene tres partes
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principales, el miometrio, el endometrio y la serosa o perimetrio. La capa media es
el miometrio, una capa gruesa muscular que se contrae involuntariamente de acuer-
do a las necesidades del sistema reproductor como la menstruacién, el embarazo o
el parto. Por otro lado, el endometrio es la capa interna. Durante el ciclo mens-
trual femenino, la morfologia del endometrio va variando de acuerdo a las hormonas
presentes en las distintas fases. Los niveles hormonales regulan el crecimiento y vas-
cularizacion del endometrio para la implantacién, seguido de la menstruacién si no
hay embarazo, repitiéndose hasta la menopausia [5]. Por dltimo, la capa externa es
la serosa o el perimetrio, y sus principales funciones son la proteccién y la lubrica-
cién [6]. La siguiente figura muestra la histologfa del ttero identificando claramente

sus tres capas distintas.

LUZ ENDOMETRIAL

Figura 3.2: Histolog{a del titero. Endometrio, miometrio y perimetrio [7]

Segin la organizaciéon mundial de la salud (OMS), el cancer de cuerpo de titero,
histolégicamente, puede referirse a los tumores epiteliales del endometrio, pero tam-
bién, a otros tipos tumorales como las neoplasias mesenquimales y dentro de éstos
al sarcoma uterino, los tumores mixtos, etc. En la Figura 9.1 del anexo se encuentra
la clasificacién mas detallada de la OMS.

Sin embargo, el carcinoma endometrial representa alrededor del 95% de todos

los casos de esta neoplasia, en tanto que el diagndstico de sarcoma uterino es poco
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frecuente [8]. Los sarcomas se desarrollan a partir del estroma uterino y el carcinoma
endometrial a partir del epitelio del revestimiento interno uterino. [3].

Ademas del cancer uterino existen también otras lesiones benignas como miomas
y endometriosis. Los miomas son tumores benignos que se generan en el miometrio
y la endometriosis es la aparicién y crecimiento de tejido endometrial fuera del itero

aumentando el riesgo para el desarrollo de otros tumores [3].

3.1.1. Incidencia y mortalidad

Como se mencion6 previamente, el cadncer uterino es el sexto cdncer mas frecuente
en mujeres en todo el mundo con un estimado de 417.367 nuevos casos diagnosticados
y 97.370 muertes en el ano 2020. Esto corresponde a una incidencia de 8,7|I| y a una
mortalidad de 1,8 por cada 100.000 mujeres en el mundo [9]. Es el cancer ginecolégico
mas frecuente en paises desarrollados. De hecho su incidencia es ampliamente mayor
en dichos paises que en paises en desarrollo. La siguiente figura muestra la compa-

racion entre las tasas de incidencia de dicho cancer en los distintos paises del mundo.

Estimated age-standardized incidence rates (World) in 2020, corpus uteri, females, all ages
—

ASR (World) per 100 000
2142
8.9-14.2
53-89

26-53 B Not applicable
<26 No data

Data source: GLOBOCAN 2020

or concerning I arcritoday)
there may not yet be ull agreement. Warld Heaith Organization

Figura 3.3: Tasas de incidencia de cancer de cuerpo de utero estandarizadas por edad estimadas a
nivel mundial en el ano 2020 para todas las mujeres de todas las edades [9]

Por otro lado, en Argentina, la incidencia es de 7,6 y la mortalidad de 2,3. Si se

1Se utiliza una tasa estandarizada por edad (ASR, Average Standard Rate) ya que es una medida resumida
de la tasa que se habria observado si la poblacién tuviera una estructura de edad estdndar. La estandarizacién es
necesaria cuando se comparan varias poblaciones que difieren con respecto a la edad ya que la misma tiene una
fuerte influencia en el riesgo de céncer.
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analiza el caso de los Estados Unidos, dicho cédncer tiene una incidencia de 21,4 y
una mortalidad de 3,1 [9]. La siguiente figura muestra la comparacién entre ambos

paises:
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Figura 3.4: Tasas de incidencia y de mortalidad de los 10 canceres mas frecuentes estandarizadas por
edad estimadas a nivel mundial en 2020 para todas las mujeres de todas las edades. Comparacién
entre Argentina y Estados Unidos [9]

La mediana de edad al diagnostico del cancer de endometrio en Argentina es 65
anos y su tasa de supervivencia a 5 anos es del 80 % [10]. Estos nimeros son muy
similares a los de Estados Unidos que tienen una mediana de edad de 60 anos y una

tasa de supervivencia a 5 anos del 81 % [11].

3.1.2. Factores de riesgo

En primer lugar, un exceso a la exposicion a estrogenos es considerado un gran
factor de riesgo. Tal como se mencioné con anterioridad, esto se debe a que el
estréogeno estimula el crecimiento del endometrio. Un crecimiento descontrolado pue-
de derivar en céncer. Dicho exceso puede ser atribuido tanto a causas enddgenas
como exégenas. Dentro de las causas enddgenas, las mas comunes son la obesidad,
un tumor productor de estrogeno, ciclos anovulatorios, menarquia precoz y meno-
pausia tardia. En cuanto a las causas exdgenas, las mdas comunes son la terapia
estrogénica con y sin progestagenos, la terapia con tamoxifeno y los fitoestrogenos.
Por otro lado, los factores de riesgo no hormonales mas significativos son la edad,
los antecedentes familiares, las mutaciones genéticas, de las cuales se hablara en

méas profundidad, la infertilidad, la etnia (las mujeres caucésicas tienen un mayor
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riesgo de desarrollar cdncer de endometrio que las mujeres de otras etnias), la regién

geogréfica y radioterapia pélvica previa por otra neoplasia [3].

3.1.3. Carcinoma de endometrio hereditario

El cancer de endometrio puede ser esporadico o hereditario. Estos tltimos corres-
ponden al 2-5% de todos los cédnceres de endometrio. Si bien el riesgo poblacional
de que una mujer desarrolle este tipo de cancer es bajo, la presencia de antecedentes
familiares o condiciones hereditarias puede aumentar significativamente este riesgo,
llegando hasta un 70 %. Los sindromes hereditarios mas frecuentemente relacionados
con el cancer de endometrio son el sindrome de Lynch y el sindrome de Cowden.
En los ultimos anos, también se ha relacionado el sindrome de cancer de mama y
de ovario hereditario (BRCA1/2) con el desarrollo de cancer de endometrio. Otros
sindromes hereditarios posiblemente relacionados son el sindrome de Peutz-Jeghers y
el sindrome de Li-Fraumeni. De todos estos sindromes, el mas comun es el sindrome

de Lynch que surge de un defecto en el sistema de reparacién del ADN [3].

Carcinoma de endometrio y Sindrome de Lynch

Esta patologia, el sindrome de Lynch, merece una breve consideracién aparte. Se
trata de un sindrome autosémico dominante de predisposicion al cancer, en el cual
los afectados suelen heredar una variante inactivadora en uno de los cuatro genes
del sistema de reparacién de errores del ADN: MLH1, MSH2, MSH6 o PMS2. Este
sistema, altamente conservado, es responsable de corregir los errores de insercion
y eliminacién que se producen durante la replicaciéon genémica. La pérdida de la
funcién del MMR conduce a la inestabilidad de los microsatélites, generando un fe-
notipo hipermutado y una mayor susceptibilidad al cancer. Aunque los pacientes con
sindrome de Lynch tienen un mayor riesgo de padecer diversas neoplasias malignas,
es mas comun que desarrollen cancer colorrectal y de endometrio. Como resultado,
estos pacientes suelen tener una esperanza de vida mas reducida en comparacion

con aquellas personas no afectadas [12].

3.1.4. Clasificacion del cancer de endometrio

Originalmente, la clasificacion del carcinoma endometrial se basaba tinicamente

en criterios histologicos como los que se mencionaron previamente. Con el avance
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de las técnicas de biologia molecular, se introdujo también una clasificacién mole-
cular. El carcinoma endometrial, o adenocarcinoma, es la neoplasia mas comun en
el utero y se origina en células glandulares. Los adenocarcinomas pueden desarro-
llarse en diversos tejidos, incluyendo pulmon, colon, pancreas, estémago y otros.
En el adenocarcinoma de endometrio, las células glandulares experimentan un creci-
miento anormal y una proliferacién descontrolada, pudiendo invadir el tejido uterino
circundante y extenderse fuera del érgano [13].

En referencia a los carcinomas endometriales, la clasificacién de la FIGO (Fede-
racion Internacional de Ginecologia y Obstetricia) divide los tumores en dos tipos
principales. El tipo I, también conocido como adenocarcinomas endometrioides gra-
do 1y 2, constituye el grupo més prevalente (70-80 %) y presenta un bajo potencial
maligno. Estos tumores son asociados con estrégeno, vinculados a la obesidad, y
muestran un pronostico favorable. Por otro lado, los tumores de tipo 1I, que inclu-
yen adenocarcinomas endometrioides grado 3, serosos y otros subtipos histolégicos,
son menos frecuentes (20-30 %) y de alto grado. Estos tumores son biol6gicamente
agresivos, mas comunes en mujeres con peso saludable y no responden a la estimu-

lacién de estrégeno [3].

Clasificaciéon molecular

Esta clasificacion sirve para estratificar a los tumores epiteliales segiin ntimero
de mutaciones y es de suma utilidad para predecir el prondstico o la sensibilidad a
inmunoterapia. Hoy en dia esta clasificacién forma parte de las nuevas guias para el
desarrollo del plan terapéutico del paciente. Esta clasificacion puede observarse en

la siguiente figura:
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Figura 3.5: Clasificacién molecular del cédncer de endometrio [14]

La clasificaciéon molecular de los carcinomas endometriales se resume en cuatro
categorias principales. Los tumores POLE mutados, representando el 5-15 %, exhi-
ben un nimero muy elevado de mutaciones, morfologia endometrioide, alto infiltrado
inmunitario y un muy buen pronéstico. Aquellos con MMRd, constituyendo el 20-
30 %, muestran un nuimero alto de mutaciones, son en su mayoria endometrioides,
presentan mutaciones en genes MMR y tienen un prondstico intermedio. Los tumores
con alteraciones en el gen p53, comprendiendo el 10-25 %, exhiben elevada variacion
del nimero de copias, carga mutacional muy baja, y se presentan en histologias
serosas, células claras, carcinosarcoma y algunos endometrioides, con un prondstico
desfavorable. Por 1ultimo, la categoria de tumores no especificos de subtipos molecu-
lares (NSMP) abarca el 30-60 %, caracterizandose por escasa variaciéon del nimero
de copias, carga mutacional baja, endometrioides de bajo grado o histologia mixta,

y pronostico intermedio a malo [3].

3.1.5. Diagnéstico

El diagnéstico clinico consiste en la recopilacion de informacion relevante, como la
existencia de factores de riesgo, antecedentes familiares o condiciones hereditarias.
Para confirmar la presencia de un tumor, se realizan exploraciones ginecoldgicas,
ecografias transvaginales, histeroscopias y biopsias. Posteriormente, se llevan a ca-
bo pruebas complementarias para identificar marcadores tumorales o para obtener
imégenes detalladas del tumor, utilizando técnicas como resonancia magnética, to-
mograffa computarizada o PET-CT [3].

El sangrado genital anémalo constituye el signo clinico crucial para diagnosticar

12
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el cancer de endometrio. El diagnéstico definitivo se lleva a cabo mediante el estudio
histologico, que generalmente se realiza en coagulos provenientes de sangrado geni-
tal, biopsias por histeroscopia o piezas quirdrgicas. Este procedimiento permite la
categorizacion precisa de la neoplasia y facilita la realizacién de estudios moleculares

especificos en relacién con la patologia de cada paciente [3].

3.2. Inestabilidad microsatelital y cancer de endometrio

3.2.1. Microsatélites

En genémica, un microsatélite es un fragmento corto y repetido de ADN. Suelen
estar formados por patrones de no mas de 6 pares de bases, los cuales se repiten
hasta 50 veces. Estos fragmentos se encuentran en todo el genoma, tanto en las partes
codificantes como en las no codificantes [15]. En la Figura 3.6 se puede observar un
ejemplo de un microsatélite dinucledtido, es decir que repite un patrén de dos pares

de bases.

CGTATGCTAGTCTGGTACGACGTATCGATCGATTGCATAGCTACTCTCTCTCT
CTCTCTCTCTCTCTCTCTCTCTCTCTCGATCAGCTAGTAGCTAACGAGCGATC
GATTGCATCGACTACTAGCTA

Figura 3.6: Microsatélite dinucleétido

La presencia de los microsatélites tiene una gran incumbencia en el cancer por
la forma en que éstos mutan. Al igual que todo el ADN, cuando los microsatélites
son replicados, se pueden generar errores, encontrando en la nueva cadena bases
de mas, de menos o incorrectas. Se cree que la mayor cantidad de mutaciones en
los microsatélites se da por deslizamiento durante la replicacién [16]. En este tipo
de mutaciones, la ADN polimerasa, enzima responsable de ubicar las nuevas bases
en la cadena complementaria de ADN siendo sintetizada, se desasocia de la cadena
molde, y se vuelve a asociar en el lugar incorrecto. Esta disociacién puede generar
dos tipos de mutaciones. En primer lugar, es posible que la enzima se saltee una
secuencia repetitiva, causando que la cadena complementaria sea més corta que la
cadena molde. Por otro lado, puede suceder que la polimerasa se deslice hacia atras,
sintetizando el mismo segmento dos veces, generando una cadena complementaria
maés larga que la cadena molde [17]. En la Figura 3.7 se puede observar la replicacién

normal asi como ambos casos de deslizamientos mencionados.
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Figura 3.7: Replicacién normal de un microsatélite (A), deslizamiento hacia adelante (B) y desli-
zamiento hacia atrés (C) [17]

3.2.2. Mecanismo de reparacién del ADN

Dado que los errores de replicacién ocurren constantemente, el ser humano cuenta
con mecanismos de reparacion para garantizar que el ADN se replique de forma co-
rrecta y que las mutaciones no perduren. El mecanismo de mismatch repair (MMR)
es un sistema de reparacion del ADN que puede identificar y corregir errores de
replicacién en la cadena recién sintetizada [18]. E1 MMR logra identificar errores
cuando las bases fueron apareadas de forma incorrecta, asi como la existencia de in-
serciones o deleciones de bases. Este sistema reconoce el error, remueve el pedazo de
la cadena nueva que contiene dicho error, y llena el agujero con las bases correctas.

Diversos estudios llevados a cabo en bacterias como Escherichia Coli han demos-
trado que al silenciar ciertos genes, el ADN muta a niveles mucho mas altos de los
usuales. Estos genes codifican las proteinas Mut, las cuales se ven altamente con-
servadas en seres humanos. En el caso de las bacterias, tres de estas proteinas son
esenciales para el mecanismo MMR, llamadas MutS, MutH y MutL. Las proteinas
homélogas a la MutS en humanos son la MSH2 y la MSH6. Juntas forman un he-
terodimero que puede reconocer los errores de la cadena recientemente sintetizada
[19].

Por otro lado, la proteina MutL tiene muchos homélogos en humanos, pero la
proteina més importante para el mecanismo MMR es el heterodimero de MLH1
y PMS2. Estas cumplen el importante rol de estimular e interactuar con otras
proteinas, como las exonucleasas o helicasa para eliminar las bases incorrectas de
la cadena de ADN. De esta forma, la ADN polimerasa puede intervenir y ubicar
las bases correctas en los lugares correspondientes. En la Figura 3.8 se puede ob-
servar una esquematizacién del mecanismo MMR y cémo intervienen las proteinas

mencionadas.
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Figura 3.8: Mecanismo MMR y las proteinas involucradas [20]

De esta manera, el organismo logra eliminar los errores generados durante el
proceso de replicacion. Por la naturaleza repetitiva de los microsatélites, los errores
de deslizamiento son muy comunes. Por lo tanto, el sistema de reparacion es de suma

importancia para mantener la estructura correcta de estos sectores del ADN.

3.2.3. Inestabilidad microsatelital y sus variantes somatica y germinal

En el caso de que el sistema de reparacién MMR se encuentre danado, los errores
no van a ser reparados. Por ende, cuando la cadena complementaria se convierte en el
molde para una replicacion posterior, la mutacién persiste a lo largo de las sucesivas
replicaciones. De esta manera, dependiendo de la naturaleza de la mutacion, el nuevo
microsatélite es mas corto o mas largo que en la cadena original. Estos casos son
conocidos como inestabilidad microsatelital.

Es importante destacar que la inestabilidad microsatelital y un mecanismo MMR
deficiente no son equivalentes, ya que se trata de fendmenos biolégicos distintos. Da-
do que hay una gran concordancia entre estos fenémenos, en este trabajo y en muchos
otros se asume que al decir que un tumor tiene el mecanismo MMR deficiente, tiene
inestabilidad microsatelital, y viceversa.

Dentro de la inestabilidad microsatelital, existen variantes somaticas y germina-
les. Como fue mencionado, esta distinciéon habla sobre el origen de la mutacion, es

decir, si la misma es causada por una condicién genética o si fue adquirida a lo largo
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de la vida del paciente. En el caso de la variante germinal, los genes responsables
del mecanismo MMR estan mutados en todas las células del paciente desde su na-
cimiento. Esta variante estd asociada al sindrome de Lynch que fue explicado en la
seccion 3.1.3. Por otro lado, un paciente puede presentar un tumor con inestabilidad
microsatelital sin tener una predisposicion genética. En este escenario, la MSI es de
tipo somético, siendo la mas comin entre las dos variantes [21]. La pérdida de la
expresion de la proteina MLH1, asociada con la inestabilidad somatica, se produce
debido a la metilacién del promotor de dicho gen. Este fenémeno epigenético impli-
ca la adicién de grupos metilo al gen promotor de MLH1, responsable de regular la
iniciacién de la transcripcién de este gen. En consecuencia, la hipermetilacion del
promotor causa la inhibicién del gen y se refleja en la falta de produccion de MLH1
[22].

3.2.4. Diagnéstico de inestabilidad microsatelital
Inmunohistoquimica

La técnica de diagnostico més utilizada para identificar la inestabilidad microsa-
telital en un tumor es la inmunohistoquimica. Este método observa el funcionamiento
del mecanismo MMR, evaluando la pérdida de expresién de una o mas de las cuatro
proteinas clave de este mecanismo: MLH1, MSH2, MSH6 y PMS2. De esta manera,
actua como un subrogante eficaz para detectar la inestabilidad microsatelital en el
tumor.

Esta técnica tiene el fin de hacer visible un antigeno, generalmente una proteina,
de la biopsia de un tumor para que un médico patologo pueda determinar su pre-
sencia o ausencia. Utiliza la unién especifica entre un antigeno y un anticuerpo para
lograr su visualizacién [23]. La misma puede ser directa o indirecta. En la inmunohis-
toquimica directa se utiliza un solo anticuerpo marcado para detectar directamente
la proteina de interés en la muestra de tejido, mientras que en la indirecta se em-
plean dos anticuerpos: uno especifico para la proteina y otro secundario marcado,
amplificando la senal. Ambos métodos son cruciales en el diagnéstico e investigacion
biomédica [24].

En el laboratorio, el procedimiento implica tenir una muestra con hematoxilina y
eosina para clasificar la neoplasia, identificar sus caracteristicas, evaluar la cantidad
de tumor en cada portaobjetos y asegurarse de que el tejido esté bien fijado y sea

viable. Después de verificar la idoneidad de la muestra, se realiza la incubacién con el
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anticuerpo anti-MLH1, anti-MSH2, anti-MSH6 y anti-PMS2 en cuatro portaobjetos
diferentes, asignando cada proteina a un portaobjetos especifico [25]. A continuacién,

la Figura 3.9 muestra una esquematizacién del proceso.
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Figura 3.9: Flujo de trabajo del proceso de inmunohistoquimica (ejemplificado con inmunohisto-
quimica indirecta) [26]

Las muestras deben ser evaluadas bajo un microscopio por un patologo entrenado
para detectar la presencia o ausencia de cada una de las proteinas. Para que el
patologo pueda determinar que el mecanismo MMR se encuentra intacto, debe haber
tincién de los ntcleos de las células tumorales para las cuatro proteinas. En el caso de
que una de ellas no tenga tincion del nicleo, se puede concluir que no hay presencia
de la proteina en cuestion y que por lo tanto, el mecanismo MMR se encuentra
danado. En la Figura 3.10 se pueden observar ejemplos de una tincién positiva

(izquierda) y negativa (derecha) para la proteina MSH2 en los nicleos tumorales.
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Figura 3.10: Proteina MSH2 presente (izquierda) y ausente (derecha) en nicleos tumorales me-
diante THQ [25]

Si el mecanismo MMR resulta deficiente, se determina que el tumor del paciente
presenta inestabilidad microsatelital. No obstante, en muchos laboratorios, se realiza
una segunda prueba de biologia molecular para confirmar este diagnostico y poder
seleccionar el tratamiento adecuado. Ademds, en situaciones en las que la conclu-
sion por inmunohistoquimica no sea clara para alguna de las proteinas, también se

recomienda recurrir a pruebas de biologia molecular.

Biologia molecular

La deteccion directa de inestabilidad microsatelital se realiza a través de prue-
bas de reaccién en cadena de la polimerasa (PCR). Esta técnica amplifica millones
de copias de un segmento de ADN, especificamente del microsatélite en cuestion.
Posteriormente, se emplea la electroforesis en gel para visualizar los resultados, per-
mitiendo la comparacién del microsatélite con un marcador de tamano conocido. Si
se observa una discrepancia en longitud, ya sea que el microsatélite sea mas largo o
més corto de lo esperado, se concluye que existe inestabilidad [27].

Se repite este proceso para multiples microsatélites en el tejido tumoral. El Insti-
tuto Nacional del Cancer (NCI) de Estados Unidos recomienda analizar cinco mar-
cadores (BAT-25, BAT-26, D2S123, D5S346 y D175250) como indicadores micro-
satelitales para determinar el estado microsatelital de un tumor [28]. Si los cinco
marcadores muestran estabilidad, la muestra se clasifica como MSS. En cambio, si

solo un marcador presenta inestabilidad, se clasifica como MSI-L, y si dos o mas
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marcadores son inestables, se clasifica como MSI-H. Es importante destacar que en

los casos MSI-L, la ITHQ suele resultar indeterminada.

De esta manera, se dispone de dos técnicas de laboratorio: una para evaluar la
integridad del mecanismo MMR (IHQ) y otra para visualizar directamente la estabi-
lidad o inestabilidad del microsatélite (PCR). Diversos estudios comparativos entre
estas metodologias han revelado disparidades en el diagndstico, oscilando entre el
2% y el 8% de los casos en diversas instituciones [29]. Dada la baja discrepancia,
se consideran aceptables los resultados obtenidos por cualquiera de las dos técnicas,
aplicandose ambas solo en casos no concluyentes o cuando la muestra resulta ines-
table por ITHQ. Sin embargo, es crucial senalar que esta discrepancia existe y puede

ser origen de posibles errores.

3.2.5. Inestabilidad microsatelital y su mejor prondstico

Se establece una clasificacién del cancer que distingue entre tumores "frios” y
"calientes”. Los tumores con inestabilidad microsatelital presentan elevados niveles
de mutaciones, facilitando la generacién de neoantigenos, es decir, antigenos tumora-
les capaces de inducir una respuesta inmune por parte del huésped. Esta capacidad
de producir neoantigenos clasifica al tumor como ”caliente” [30]. En la Figura 3.11,
se presenta una representacién esquematica que ilustra las diferencias entre un tu-
mor " frio” y uno ”caliente”, destacando la notable presencia de células del sistema

inmune en el tumor ”caliente”.
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Figura 3.11: Tumor ”frio” y tumor ”caliente” [31]

Existen diversos factores que determinan si un tumor es ”frio” o ”caliente”, entre
ellos se incluyen checkpoints inmunolégicos, la presencia de linfocitos infiltrantes de
tumores, el tejido linfoide terciario, mutaciones especificas, asi como la inestabilidad
microsatelital [30].

Histéricamente, las pruebas de inestabilidad microsatelital para mujeres con cancer
de endometrio sélo se llevaban a cabo en el caso de que la paciente tuviera sospecha
de sindrome de Lynch [32]. Hoy, la clasificacién de un tumor como ”frio” o ”calien-
te” desempena un papel crucial en la formulacion de tratamientos personalizados
para las pacientes afectadas. Los tumores "frios”, al carecer de la produccién de
neoantigenos, no son identificados eficazmente por el sistema inmune, lo que limita
la eficacia de la inmunoterapia en estos casos. En contraste, los tumores ”calien-
tes” son susceptibles a la inmunoterapia, una estrategia de tratamiento que ofrece
prondésticos mas favorables que la quimioterapia o radioterapia convencional, mejo-
rando asf la calidad de vida durante el tratamiento [33]. Esta categorizacién permite
optimizar la atencién, adaptando los enfoques terapéuticos segin las caracteristicas
especificas de cada tumor, lo que se traduce en mejores perspectivas de erradicacion

y una mejora general en el bienestar del paciente.

20



MARCO TEORICO

3.3. Tratamiento

El principal desafio que enfrenta el tratamiento del cancer de endometrio radica
en su agresividad. En la mayoria de los casos, la intervencion implica procedimientos
quirirgicos que, lamentablemente, pueden privar a las mujeres de su capacidad de ser
madres si asi lo desean, una preocupacién particularmente significativa para aquellas
que aun se encuentran en edad fértil. Esta es la razén por la cual se estan llevando a
cabo constantemente investigaciones y ensayos clinicos con el objetivo de desarrollar
terapias menos invasivas. La clave reside en identificar con precisién los casos de
cancer de mayor gravedad y aquellos con menor gravedad, a fin de evitar que todas
las pacientes reciban tratamientos sumamente agresivos e innecesarios. La correcta
clasificacion del tipo de tumor es esencial para ofrecer el tratamiento mas adecuado.
En la actualidad, una alternativa terapéutica que brinda un prondstico prometedor
es la inmunoterapia, una opcion de tratamiento que se explorara en detalle mas
adelante, analizando su aplicacion y cudles son los casos en donde muestra mayor
efectividad.

Como se menciono previamente, el tratamiento del cancer de endometrio consiste
en la mayoria de los casos en una intervencion quirurgica. El tratamiento varia de
paciente a paciente ya que segun el estadio clinico del tumor se establece la magnitud
de la intervencién. Existe incluso la posibilidad de participar en algin ensayo clinico
en donde se esté probando una nueva alternativa de tratamiento. A continuacion
se mencionan brevemente los tratamientos mas frecuentes. Se utilizan cinco tipos
de tratamiento estandar: la cirugia, la quimioterapia, la radioterapia, la terapia con
hormonas y la terapia dirigida.

La cirugia consiste en la extirpacion del cancer mediante un tratamiento quirtrgi-
co y es la terapia mas frecuente para el cancer de endometrio. Segin aumenta el
estadio del cancer, aumenta la agresividad de la intervencion. Una vez que se extir-
pa todo el tumor visible, es posible que la paciente reciba alguna terapia adyuvante
para terminar de eliminar las células cancerosas que pueden permanecer luego de
la cirugia. Nuevamente, el tipo y agresividad de dicha terapia también dependen
del grado del tumor. A continuacion se explican brevemente las terapias adyuvantes
mas frecuentes [13].

La radioterapia es un enfoque de tratamiento del cancer que emplea rayos-X

de alta energia o diversas formas de radiacién con el propésito de destruir células
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cancerosas o prevenir su proliferacién. Se puede tratar de radioterapia externa o
interna. No solo se utiliza para tratar el cancer sino también como terapia paliativa
para calmar los sintomas y mejorar la calidad de vida [13].

Por otro lado, la quimioterapia es un tratamiento contra el cancer que utiliza
medicamentos para eliminar las células cancerosas. Estos medicamentos pueden ad-
ministrarse por via oral, intravenosa o directamente en el tumor. En el cancer de
endometrio, la quimioterapia se emplea para tratar la enfermedad que se ha propa-
gado o que ha reaparecido tras un tratamiento. También puede utilizarse después
de la cirugia para prevenir la reaparicién del cancer. Los medicamentos de quimio-
terapia tienen diversos mecanismos de accién, algunos danan el ADN de las células
cancerosas, lo que detiene su crecimiento y divisiéon, mientras que otros bloquean
el suministro de nutrientes esenciales para las células cancerosas. Los efectos se-
cundarios de la quimioterapia varian segin el medicamento y la dosis, pero suelen
incluir fatiga, nduseas, vomitos, pérdida de apetito, caida del cabello, infecciones y
trastornos sanguineos [34].

Por ultimo, la terapia con hormonas es un enfoque de tratamiento contra el
cancer que suprime o bloquea la influencia de las hormonas, frenando asi el crecimien-
to de las células cancerosas. En algunos casos, ciertas hormonas pueden estimular
el crecimiento de determinados tipos de cancer. Cuando las pruebas indican que
las células cancerosas tienen receptores que las hacen susceptibles a las hormonas,
se utilizan medicamentos, cirugia o radioterapia para reducir la produccién de las

mismas o bloquear su funcién [13].

3.3.1. Terapia dirigida

Este es un enfoque de tratamiento que emplea medicamentos y otras sustancias
con el propdsito de identificar y atacar células cancerosas especificas. En comparacion
con la quimioterapia o la radioterapia, estas terapias suelen causar menos dano a las
células normales. En el tratamiento del cancer de endometrio, se utilizan sustancias
como los anticuerpos monoclonales, los inhibidores de mTOR y los inhibidores de
la transduccién de senales como ejemplos de terapias dirigidas [13].

La inmunoterapia representa un importante avance en oncologia, ofreciendo una
alternativa de tratamiento para tumores que responden poco a la quimioterapia, con
la ventaja adicional de minimizar los efectos adversos en la calidad de vida de los

pacientes en comparacién con otros enfoques terapéuticos. En mayo del 2017 la FDA
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(Administracién de Alimentos y Medicamentos de Estados Unidos) aprobé el uso de
una droga llamada Pembrolizumab, un inhibidor de checkpoints inmunoldgicos. Se
trata de un anticuerpo monoclonal que impide que las células tumorales supriman al
sistema inmune del paciente permitiendo que el mismo ataque y elimine a las células
tumorales [35]. La droga fue aprobada para usar en todos los casos de tumores con
inestabilidad microsatelital o deficiencia del mecanismo MMR, sin importar el sitio

primario del tumor.

3.4. Inteligencia artificial y aprendizaje profundo

La inteligencia artificial es un conjunto de herramientas y habilidades que bus-
can replicar la inteligencia humana en procesos computacionales, creando un campo
dentro de la ciencia de la computacién que tiene como objetivo la resolucion de
problemas [36]. Su aplicacién es diversa, abarcando desde el control de robots en la
robdtica hasta el reconocimiento de patrones en datos, el aprendizaje automatico
y el procesamiento del lenguaje natural. Los beneficios potenciales de la IA para
la sociedad son significativos. Destaca la mejora de la eficiencia y la productividad
mediante la automatizacion de tareas, respaldando la toma de decisiones informadas
al analizar grandes conjuntos de datos. Ademds, ofrece la posibilidad de desarrollar
productos y servicios innovadores que podrian mejorar la calidad de vida de las per-
sonas, como diagnésticos médicos precisos o asistencia a personas con discapacidad
[37].

Una de las ramas mas conocidas de la TA es el aprendizaje automatico o machine
learning (ML), que se centra en el desarrollo de algoritmos para que las computado-
ras adquieran la capacidad de aprender de los datos y mejorar su rendimiento con
el tiempo [38]. Dentro de ML, existe el aprendizaje profundo, o deep learning, un
tipo de aprendizaje que utiliza multiples capas para extraer de manera automatica

la informacién relevante de los datos, para luego aprender y tomar decisiones [39].

3.4.1. Redes neuronales

Los algoritmos de aprendizaje profundo se basan en el uso de redes neuronales
para emular las conexiones neuronales presentes en el cerebro humano. En estas
redes, las cuales estdn compuestas por varias capas, se pueden encontrar nodos, que

representan las neuronas artificiales. Estas neuronas estan interconectadas mediante
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pesos, que son valores ajustables que determinan la fuerza y la direccién de la cone-
xion entre ellas. Durante el proceso de aprendizaje, estos pesos se van actualizando
de manera iterativa a medida que la red es entrenada con datos. La red neuronal se
estructura en tres secciones clave: la capa de entrada, por donde se introduce la infor-
macion; las capas ocultas, donde se lleva a cabo el procesamiento principal mediante
la interaccién de neuronas y ajuste de pesos; y la capa de salida, que proporciona el
resultado final del algoritmo [40]. Para una comprensién visual de la relacién entre
las neuronas y sus conexiones ponderadas, se presenta una simplificacién grafica en

la siguiente figura.

Entrada Capa oculta Capa oculta Salida

Figura 3.12: Esquema simplificado de una red neuronal

Dependiendo de la tarea que se busque realizar, se incluyen distintas capas en
la red. Cada una de estas capas tiene un propdsito especifico que dicta cémo se
relacionan sus neuronas de forma tal que la red adquiera conocimiento y capture
patrones en los datos de forma efectiva. En particular, a continuacion se mencionan

las capas mas utilizadas para el procesamiento de imagenes.

Capa convolucional

Una capa convolucional es una parte central de la arquitectura de una red neuro-
nal convolucional principalmente utilizada para procesar imagenes. Al igual que en

otras capas de una red, las conexiones entre neuronas se establecen mediante pesos
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que se actualizan durante el proceso de aprendizaje. Estos pesos corresponden a los
parametros de los filtros utilizados en la capa convolucional. En este contexto, los
filtros son ventanas pequetias que se desplazan sobre la imagen de entrada, calcu-
lando la relacién entre sus elementos y la imagen en cada posicién (convolucién).
La aplicacién de estos filtros genera mapas de activacion, los cuales se apilan para
formar el volumen de salida. La conexién de cada neurona en el mapa de activacion
a una regién local de la entrada permite a la red aprender y reconocer patrones
locales, aprovechando las correlaciones espaciales cercanas. Ademads, los parametros
del filtro se comparten en todas las posiciones locales, lo que reduce la cantidad
de parametros y contribuye a la eficiencia de la red. En términos de funcionalidad,
las capas convolucionales iniciales se centran en capturar caracteristicas de bajo ni-
vel, como lineas y bordes, mientras que las capas posteriores se dedican a extraer

caracteristicas de alto nivel, como formas y objetos especificos [41].

Capa de pooling

En la capa de pooling, el objetivo es reducir la complejidad de la red neuronal me-
diante la agrupacion de parametros generados en capas anteriores. Esta reduccion de
dimensionalidad se logra a través de funciones de agregacién, como el max-pooling,
que selecciona el valor mas alto de un grupo de parametros, o el average-pooling,
que calcula un valor promedio. La eleccion de la funcion depende de la tarea es-
pecifica. Aunque esta capa implica pérdida de informacién, su funcién es simplificar

significativamente el algoritmo [42].

Capa de atencién

De manera andloga a como una persona enfoca su atencion, en una red neuronal,
una capa de atencion permite que la red se concentre en partes especificas de la
entrada [43]. Esto resulta especialmente beneficioso en tareas como el procesamiento
del lenguaje natural, donde la red debe comprender las relaciones entre palabras o
frases, asi como en el procesamiento de imagenes para reconocer o segmentar objetos
[44]. Las capas de atencidn, esencialmente, realizan una reduccién ponderada de la
media. En este proceso, se asigna un peso a cada elemento que contribuye a la
media, determinado por una funcién de atencién que considera las relaciones entre
los distintos elementos de la entrada. Ademas, estas capas reducen la dimensién de

la entrada al combinar los elementos en un unico vector de salida [43].
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Capa de regularizacion

En esta capa se busca resolver problemas de sobreajuste del algoritmo, que sucede
cuando el modelo se torna muy personalizado para un conjunto de datos particular,
y aprende de parametros incorrectos, lo cual baja significativamente su desempeno
para otros datos. El método dropout de regularizaciéon hace que, en cada iteracién
de entrenamiento, se ignore un porcentaje determinado de neuronas seleccionadas
aleatoriamente antes de pasar a la siguiente capa. A este porcentaje se lo conoce
como el dropout rate, y se lo determina antes del entrenamiento. Suele tomar un valor
entre 0,2 y 0,5. Esto evita el sobreajuste, aumentando la habilidad de generalizacion
del modelo [45].

Capa totalmente conectada

En este tipo de capas, también conocidas como capas densas, hay una intercone-
xion total entre neuronas, es decir que todas las salidas de las neuronas de una capa
son utilizadas como las entradas para todas las neuronas de la capa siguiente. Dado
que otras capas no trabajan con la totalidad de la informacion, sino que de a grupos,
estas capas son necesarias para lograr recopilar toda la informacion. Se suele contar
con varias de estas capas, para bajar gradualmente el nimero de neuronas en la red
[46]. De todos modos, estas capas son de alto costo computacional y no mantienen
la estructura espacial de la entrada. Es por esto que estas capas suelen colocarse al
final de la red y se utilizan principalmente para tareas de clasificacion. En el caso
de dichas tareas en donde la capa de salida de la red es una capa totalmente conec-
tada, como funcion de activacién, es decir, la funcién que transforma las entradas
en salidas, se suele utilizar una funcién softmax. Esta funcién convierte un vector
cuya dimensién coincide con el nimero de clases posibles para la clasificacién en
otro vector del mismo tamano, el cual representa las probabilidades de pertenencia

a cada una de las clases [47].

La siguiente Figura 3.13 muestra un ejemplo de red neuronal para una tarea
de clasificacién en donde se utilizan capas convolucionales para la extraccion de
caracteristicas de la imagen, una capa de atencion para reducir la dimensién de la

entrada y una serie de capas densas para la clasificacion.
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Figura 3.13: Esquematizacién de una red neuronal convolucional [48]

3.4.2. Proceso de aprendizaje

El proceso de aprendizaje de un modelo de deep learning implica la adaptacion
de su comportamiento a través de la modificacién de las ponderaciones de cada neu-
rona. Durante el proceso de entrenamiento, que utiliza una gran cantidad de datos
con valores de salida conocidos, se parte de una ponderacién arbitraria para cada
neurona. Se compara el valor obtenido con el valor esperado, y en caso de discre-
pancia, se ajustan las ponderaciones para mejorar la concordancia. Estos ajustes
se realizan mediante una funciéon de optimizacién, que busca que las predicciones
se asemejen cada vez mas a los valores reales, facilitando asi el proceso de apren-
dizaje. Los pasos detallados a continuacion describen cémo lograr un aprendizaje

satisfactorio del algoritmo mediante este procedimiento.

Inicializacién de pesos

Cada neurona posee pesos que aplican ponderaciones a las conexiones, destacando
las mas importantes para una prediccion precisa. Estos pesos pueden ser inicializados
de diversas maneras, siendo una de ellas la inicializacién aleatoria. Esta estrategia

contribuye a que el algoritmo converja sin quedar atrapado en 6ptimos locales [49].

Propagacion hacia adelante

Después de asignar los pesos iniciales a las neuronas, se introduce en la red la
seccién del conjunto de datos destinada al entrenamiento. La informacion atraviesa
las diversas capas y se propaga en funcion de los pesos asignados. En la salida de la

ultima capa se obtiene una prediccién [50].
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Funcién de pérdida

Para poder mejorar el modelo entre iteraciones de aprendizaje, es necesario contar
con una funcion de pérdida o costo. Esta calcula el error, es decir, la diferencia entre
el valor obtenido con el valor real. Al minimizar esta funcién, se logra mejorar el
desempeno de la red. En problemas de clasificacién, se suele usar la funcién de
pérdida de entropia cruzada, que puede ser utilizada tanto para problemas binarios
como multiclase. Esta funcion evaltia y penaliza casos con respecto a su probabilidad
de estar en la clase incorrecta [51]. Otra funcién de pérdida conocida es la SVM
(support vector machines) binaria, en el cual se considera un margen entre clases,
y utiliza una pérdida bisagra. Esta penaliza a los casos incorrectos con respecto a
cuan lejos se encuentren de dicho margen, mientras que los casos correctos tienen una
penalizacién nula [52]. Una variante de esta funcién es la SVM binaria suavizada,
donde se utiliza una version suavizada de la pérdida bisagra. En este caso, también
se aplica una penalizacion leve a las predicciones correctas, la cual disminuye al
alejarse del margen. Esta variante hace que la funciéon sea menos sensible al ruido

de los datos [53].

Retropropagacion del error

Una vez calculada la funcién de pérdida, es necesario ajustar los pesos de la
red para que, en una nueva iteracion, la funcién de pérdida disminuya. Se recorre
la red, con el fin de calcular el gradiente de la funcién de pérdida con respecto a
cada uno de los pardmetros del modelo. Esto deja en evidencia qué pardmetros son
los responsables del desempenio del mismo. El ajuste de los parametros es llevado
a cabo por un optimizador que utiliza el gradiente calculado para actualizar los
parametros en cada iteracion. La magnitud de la actualizacién esta dada por la tasa
de aprendizaje, o learning rate. Este valor tiene que ser lo suficientemente grande
como para que el algoritmo no quede en un minimo local ni sea demasiado lento, y
lo suficientemente chico como para que converja [50].

El optimizador Adam combina elementos de varios optimizadores populares y se
distingue por su capacidad para emplear tasas de aprendizaje adaptativas para cada
parametro individual. Utiliza dos momentos exponenciales, uno para el promedio de
los gradientes y otro para el promedio de los cuadrados de los gradientes, los cuales
se actualizan en cada iteracién para ajustar dinamicamente la tasa de aprendizaje de

cada parametro. La inclusion de sesgo de correccién contrarresta el sesgo hacia cero
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al inicio del entrenamiento. En sintesis, Adam destaca por su eficiencia y capacidad
para adaptarse de manera personalizada a los parametros, lo que lo convierte en una
opcién versatil para diversos problemas de optimizacion en el aprendizaje automatico
[54].

La cantidad de iteraciones, también conocidas como épocas (epochs), requeridas
durante el entrenamiento varia segin el modelo. Algunos autores optan por un
nimero fijo de iteraciones, mientras que otros eligen un rango y evaliian la funcion
de pérdida para decidir si se deben realizar mas iteraciones. En el contexto de la
validacién cruzada, se evalia la funcién de pérdida en un conjunto de validacién
desconocido para el modelo, y se selecciona la iteracion en la que esta funcion alcanza

su minimo.

3.4.3. Distintos tipos de entrenamiento

Dentro del rubro de la IA, existe una clasificacion sobre los niveles de supervi-
sion que requiere el algoritmo para su entrenamiento. Los algoritmos supervisados
cuentan con etiquetas para cada una de sus datos. El algoritmo aprende al observar
los datos y sus etiquetas, para luego predecir la etiqueta de un nuevo dato. Por otro
lado, los algoritmos no supervisados carecen de etiquetas y buscan patrones internos
para realizar la clasificacion. Por ejemplo, un algoritmo no supervisado entrenado
con imagenes de radiografias podria utilizar parametros como tamano y forma para
distinguir diferentes partes del cuerpo. Mientras que los algoritmos supervisados re-
quieren etiquetas proporcionadas por expertos, los no supervisados suelen demandar
una mayor cantidad de datos para su funcionamiento, lo que los hace computacio-
nalmente més costosos [55]. A continuacién, en la Figura 3.14, se puede observar un

esquema de esta clasificacion y en qué tipo de tareas se utiliza cada una.

Aprendizaje supervisado Aprendizaje no supervisado
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Figura 3.14: Tareas de aprendizaje supervisado y no supervisado
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Existe una categoria intermedia denominada algoritmos débilmente supervisados.
Estos algoritmos se basan en el uso de etiquetas débiles o genéricas aplicadas a
todos los datos, proporcionando clasificaciones sin detalles especificos. Aunque estas
etiquetas tienden a tener mas ruido y carecen de gran especificidad, simplifican
considerablemente el proceso de etiquetado. Este tipo de supervision permite llevar
a cabo tareas de clasificacién que requieren un andlisis mas detallado por parte
del algoritmo, llevandolo a aprender qué aspectos especificos debe considerar para
realizar la clasificacién [56].

Una forma de aprendizaje débilmente supervisado es el aprendizaje de multiples
instancias (MIL por sus siglas en inglés Multiple Instance Learning). En este tipo de
modelo, las instancias de aprendizaje se encuentran organizadas en grupos llamados
bolsas. En lugar de tener una etiqueta para cada instancia, se tiene una etiqueta
para cada bolsa. En este modelo, se trabaja bajo la asunciéon de que en una bolsa
negativa, todas las instancias son negativas, mientras que en una bolsa positiva, hay
al menos una instancia positiva [57]. En el caso de estar trabajando con imagenes,
los pixeles o parches son instancias mientras que la imagen es la bolsa, y se tiene
una etiqueta para la imagen entera. Este tipo de modelo es muy ttil para problemas
de clasificaciéon de imagenes médicas, donde la presencia de un evento biolégico en
algun sector de la imagen hace que la imagen entera sea positiva. Se puede observar

un ejemplo de esto en la Figura 3.15 a continuacion.

Multi-Instance Learning

Whole Pathology Image Broken up into patches (“instances”)

Figura 3.15: Esquematizacién de aprendizaje de miltiples instancias [58]
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3.4.4. Aprendizaje por transferencia

En el contexto del aprendizaje por transferencia, el proceso implica aprovechar
el conocimiento adquirido por un modelo durante su entrenamiento en una tarea
fuente (source task) para mejorar su rendimiento en una tarea destino (target task).
Durante la fase de pre-entrenamiento en la tarea fuente, el modelo aprende a extraer
caracteristicas relevantes y a entender patrones complejos presentes en los datos.
Luego, en la fase de ajuste o fine-tuning en la tarea destino, el modelo utiliza este
conocimiento previo como punto de partida.

En el ajuste fino, se adapta el modelo pre-entrenado a la tarea destino mediante
la actualizacién de sus pesos a medida que se expone al nuevo conjunto de datos.
Es comun ”descongelar” algunas capas del modelo para permitir que se ajusten mas
especificamente a los detalles de la nueva tarea, mientras se mantienen otras capas
con los pesos pre-entrenados para retener el conocimiento general aprendido. Este
enfoque es particularmente ttil cuando el conjunto de datos de la tarea destino es
limitado, ya que el modelo aprovecha las caracteristicas aprendidas en la tarea fuente
para mejorar su desempeno en la nueva tarea.

El aprendizaje por transferencia permite una mayor eficiencia y rendimiento al
evitar la necesidad de entrenar modelos desde cero en cada tarea, especialmente

cuando se enfrenta a limitaciones de datos o recursos [59].

ResNet-50

Un modelo frecuentemente utilizado para el aprendizaje por transferencia es
ResNet-50. ResNet significa Red Residual y es un tipo especifico de CNN intro-
ducido en el articulo “Deep Residual Learning for Image Recognition” publicado en
2015 por He Kaiming et al. [60]. Esta red neuronal estd compuesta por 50 capas:
48 capas convolucionales, una capa de maz-pooling y una de average-pooling. Como
se menciono anteriormente, las capas convolucionales son esenciales en la extraccion
de caracteristicas de una imagen mientras que las dos ultimas capas se utilizan para
reducir y resumir las caracteristicas de las entradas. La caracteristica distintiva de
las redes neuronales residuales es el uso de bloques residuales, que permiten que las
capas de una red aprendan las diferencias entre las caracteristicas originales y las
caracteristicas transformadas. Esto facilita el entrenamiento de redes muy profundas
como ResNet-50 [61].
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Vision Transformers

Los Vision Transformers (ViT), también conocidos como Transformadores de
Visiéon, representan un tipo de modelo basado en redes neuronales disenado es-
pecialmente para abordar tareas relacionadas con el procesamiento de imagenes.
Inicialmente concebidos como una arquitectura de aprendizaje profundo para el
procesamiento del lenguaje natural, estos modelos fueron posteriormente adapta-
dos para sustituir a las CNN en las tareas de procesamiento de iméagenes por los
investigadores Dosovitskiy et al. en el ano 2020 [62].

Los transformadores tradicionales emplean mecanismos de atencién durante el
proceso de entrenamiento del modelo. En la arquitectura ViT, el primer paso consiste
en dividir la imagen en parches, comtinmente de dimensiones 16x16 pixeles. Cada
parche se transforma en un vector (embedding) a través de una CNN, capturando asi
las caracteristicas relevantes. La eleccién de una CNN se justifica por su capacidad
para extraer caracteristicas significativas de los parches. Estos vectores se introducen
luego en un codificador transformador, que puede conceptualizarse como una serie
de capas de atencion en donde el modelo busca las relaciones entre los parches y
aprende como los mismos contribuyen al etiquetado final de la imagen [63].

De esta manera, la salida del codificador transformador son vectores con las
caracteristicas de la imagen. Estos son decodificados por una red de multiples capas
para poder realizar una clasificacién de la imagen. Los ViT tienen la ventaja de
poder procesar parches, lo cual es menos costoso computacionalmente que procesar
pixel por pixel, pero sin perder de vista donde se ubican éstos y cémo se vinculan
entre si. Los ViT pueden ser entrenados con conjuntos de imagenes mas pequenos
y se pueden utilizar para diversas funciones de procesamiento de imagenes, desde
clasificacién hasta deteccién de objetos. En la Figura 3.16 se puede observar una

esquematizaciéon de un modelo ViT [63].
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Figura 3.16: Esquematizacién de un ViT [63]

3.5. Evaluacién y métricas

Una vez que el algoritmo ha sido entrenado, se procede a realizar pruebas para
evaluar su desempeno. Este proceso se lleva a cabo utilizando un conjunto de datos
de evaluacién, para el cual se conocen los resultados reales. Se compara la salida del
modelo con estos resultados para obtener métricas estadisticas que proporcionan
informacion sobre su rendimiento. Como se ilustra en la Figura 3.17, en el caso
de tareas binarias, los resultados de la evaluacién se clasifican en cuatro categorias
segun la combinacién de los valores reales y las predicciones. Esta representaciéon se

conoce como una matriz de confusién.

Predicciones

H Negativo Positivo

2 |

o Negativo Verdadero Negativo (VN) Falso Positivo (FP)

0

g Positivo Falso Negativo (FN) Verdadero Positiva (VP)
K

>

Figura 3.17: Matriz de confusion

La exactitud o accuracy es la tasa de casos predichos correctamente sobre el total

de casos. Es la mas simple de todas las métricas, y habla del desempeno global del
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algoritmo. La férmula para esta métrica se encuentra en la ecuacién (3.1).

VP+VN
Ezactitud = 1
it = N £ FP 1 FN (3:-1)

La sensibilidad o recall es la métrica que mide la utilidad de la prueba al ser
utilizada en casos positivos. Es la tasa de verdaderos positivos con respecto al total
de los casos positivos. En cambio, la especificidad mide la utilidad de la prueba al
ser utilizada en casos negativos. Es la tasa de verdaderos negativos con respecto al
total de los casos negativos. Las ecuaciones que describen a estas métricas se pueden

observar en las ecuaciones (3.2) y (3.3) respectivamente.

VP
Sensibilidad VP T FN (3.2)
e VN
Especzfzmdad = WV—W (33)

Luego, existe la precisién o valor predictivo positivo (PPV). La misma es la tasa de
verdaderos positivos con respecto al total de los casos predichos como positivos. Por
otro lado, el valor predictivo negativo (NPV) es la tasa de verdaderos negativos con
respecto al total de los casos predichos como negativos. Las ecuaciones que describen

a estas métricas se pueden observar en las ecuaciones (3.4) y (3.5) respectivamente.

VP

PPV =ypFp (3:4)
VN

NPV = yN TN &

Por 1ltimo, estas métricas se pueden contrastar para obtener mas informacion.
El anélisis ROC (caracteristica operativa del receptor) es una grafica entre la tasa
de verdaderos positivos (sensibilidad) y la tasa de falsos positivos (1-especificidad)
a distintos umbrales de decision. Calculando el area debajo de esta curva, se obtiene
la métrica AUROC (érea debajo de la curva ROC). Esta métrica aporta informacién
sobre la habilidad del algoritmo de distinguir entre las clases. Un valor de AUROC
igual a 1 indica un modelo perfecto, mientras que un valor de 0,5 sugiere que el
modelo es tan bueno como una clasificaciéon aleatoria [64]. Similarmente, existe la
AUPR (area debajo de la curva PR), una métrica derivada de calcular el drea debajo

de la curva PR (precisién-recall). Esta curva grafica el valor de la sensibilidad y la
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precisién para los distintos umbrales de decision [65]. Por lo tanto, la curva PR y la
AUPR son muy ttiles para encontrar un umbral donde tanto la precisién como la
sensibilidad son satisfactorias. En la Figura 3.18 se pueden observar ambos tipos de

curvas.
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Figura 3.18: Curva ROC y curva PR [66]

La decision sobre qué métricas considerar a la hora de evaluar un algoritmo
depende del tipo de tarea que se esta realizando y de su base de datos. En los casos
clinicos, es importante considerar qué es mas peligroso para un paciente, si un falso
positivo o un falso negativo. Ademds, en el caso de contar con clases desbalanceadas,

es necesario utilizar las métricas que tengan esto en consideracion.

3.6. Patologia digital

La patologia digital es un entorno dindmico basado en imagenes, que permite la
adquisicion, gestion e interpretacion de informacion patoldgica generada a partir de
un portaobjetos digitalizado [1]. El término para las imagenes en el ordenador es
Whole Slide images o diapositivas completas de preparado histolégico (WSI por sus
siglas en inglés). El proceso de digitalizacién de un corte histol6gico implica el uso
de un escaner especializado en histopatologia. Este escaner realiza un barrido minu-
cioso de la lamina histolégica, capturando imagenes de alta resolucién en multiples
secciones. Estas imagenes se ensamblan digitalmente para crear un WSI completo.
Durante este proceso, se registran detalles microscopicos, y la informacién resultan-
te se almacena en formato digital para su visualizaciéon y analisis en una pantalla
de computadora [67]. En la Figura 3.19 se observan tres ejemplos de este tipo de
imagenes, WSI de cdncer endometrial.

Estas iméagenes digitales, obtenidas a partir de biopsias o resecciones tumorales,
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pueden luego ser almacenadas, compartidas y analizadas digitalmente, ofreciendo
una serie de ventajas sobre los métodos tradicionales de patologia. Se ofrece la
posibilidad de acceso desde cualquier sitio, la colaboracion entre patélogos en tiempo
real y la utilizacion de herramientas digitales de andlisis de imagenes para mejorar

la precision de diagnéstico [68].

Figura 3.19: WSI de cancer de endometrio

Los enfoques de patologia computacional basados en aprendizaje profundo re-
quieren, o bien la anotacion manual del preparado en su totalidad, en un entorno
totalmente supervisado, o grandes cantidades de datos con etiqueta a nivel de la
diapositiva en un entorno débilmente supervisado. Las imagenes H&E se suelen di-
gitalizar en diferentes resoluciones y luego se guardan como una tnica imagen en un
archivo SVS (Slide Viewer System). Dichos archivos contienen imédgenes piramidales
con distintos niveles de magnificacion segin la digitalizacién. Cada nivel correspon-
de con una resolucién, es decir cantidad de micrones por pixel (mpp), que indica
la magnificacion maxima a la cual se puede observar la imagen sin perder calidad.
En la mayoria de los casos, el nivel més bajo corresponde a la mayor magnificacion
mientras que el mas alto, a la menor. Este formato de imagen de alta resolucion
tiene caracteristicas muy distintas a una imagen en formato JPG o PNG, por lo que
su procesamiento es muy distinto.

La manipulacién integral de imégenes piramidales en formato SVS a menudo
resulta desafiante, por lo que es comuin segmentar algin nivel de magnificacién
segin las necesidades y convertirlo en parches de dimensiones constantes. Optar
por una magnificacién mas alta permite examinar con mayor detalle estructuras
diminutas, mientras que una magnificacién menor abarca una mayor extension de
tejido, y reduce el costo computacional asociado al procesamiento de los parches.

En la actualidad, existen numerosos enfoques para realizar operaciones sobre es-

tas imdgenes, pero se busca comunmente métodos que no requieran la extraccién
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manual de regiones de interés (ROI) ni anotaciones detalladas a nivel de pixeles o
parches. El objetivo es obtener resultados sélidos incluso con una cantidad limitada
de muestras. Dado que no siempre se encuentra accesible la informacién genémica,
transcriptémica o proteémica de las muestras, resulta crucial hallar modelos que ges-
tionen eficientemente conjuntos de datos y puedan operar con una cantidad reducida

de imégenes.

3.7. Arquitectura CLAM

La herramienta CLAM (clustering-constrained-attention multiple instance lear-
ning) fue desarrollada por Mahmood Lab y publicada en marzo de 2021 como una
herramienta para resolver los principales problemas de la patologia computacional
mencionados previamente [69]. Dicho laboratorio pertenece a la institucién Brigham
and Women’s Hospital (BWH) en Boston, Massachusetts, Estados Unidos y se de-
dica a la utilizacién de inteligencia artificial para el andlisis de imagenes patologicas
[70].

CLAM es una herramienta de aprendizaje profundo de alto rendimiento para la
clasificacion débilmente supervisada en patologia computacional. En este enfoque,
cada diapositiva digitalizada de tejido patolégico se etiqueta con un diagnostico,
pero no se proporciona ninguna anotacion a nivel de pixel o regién. Esto significa
que CLAM no necesita extraer ROI ni realizar anotaciones de parches. Median-
te tres analisis independientes, los autores demostraron que la herramienta puede
obtener un alto rendimiento a través de diferentes tareas de clasificacion. Ademas
ha demostrado ser eficiente en cuanto al manejo de datos ya que dichos resulta-
dos prometedores se mantienen atun reduciendo el nimero de datos etiquetados.
La herramienta se evalia en tres tareas independientes: clasificaciéon de carcinoma
de célula renal (RCC), clasificacion de cancer de pulmén de células no pequenas
(NSCLC) y la deteccién de tumor en nédulos linféticos. Se utilizan tanto datasets
publicos como cohortes independientes y se ha demostrado que, a pesar de haber
sido entrenada con resecciones tumorales, la misma puede ser adaptada para biop-
sias e incluso imédgenes fotomicrograficas obtenidas con un celular inteligente. Las
imagenes fueron obtenidas de The Cancer Genome Atlas (TCGA). A continuacién
se puede observar la Tabla 3.1 en la cual se resumen los resultados obtenidos en ca-

da una de estas pruebas. La métrica provista corresponde al promedio del AUROC
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junto a su desvio estandar de los 10 pliegues sobre los cuales se realizo la evaluacion.

Tarea Dataset Cantidad de imagenes | Magnificacion | AUROC
TCGA [71] 884 x20 0.99140.004
Clasificacién RCC

interno 135 x20 0.972£0.008

TCGA [72] 1967 x20 0.95640.020

Clasificacién NSCLC

interno 24 x20 0.975£0.007

CAMELYON [73] 899 x40 0.95340.029

Deteccion de metéstasis

interno 133 x40 0.940+0.015

Tabla 3.1: Desempeno de arquitectura CLAM en distintas tareas
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El objetivo de este trabajo es desarrollar una herramienta de patologia digital
para la clasificacién de carcinomas endometriales proficientes y deficientes para el
sistema de reparacién del ADN. Con esto en mente se busca desarrollar un mode-
lo de aprendizaje profundo que pueda cumplir con dicha tarea. En este trabajo se
implementan y evaltian cuatro modelos distintos y luego se elige el que mejor se
adapta a los requisitos de esta clasificacion. A grandes rasgos, el desarrollo y evalua-
ciéon de un modelo consiste en entrenarlo con un conjunto de imagenes de las cuales
se conoce su estado de inestabilidad microsatelital, es decir, se sabe si cada una de
ellas es MSI o MSS. La idea es que el modelo aprenda cudles son las caracteristicas
distintivas de cada clase y que cuando se le presente una imagen con estado desco-
nocido, el mismo pueda predecir su estabilidad o inestabilidad microsatelital. Los
cuatro modelos comparten la misma arquitectura y se diferencian inicamente en el
conjunto de datos que se utiliza para su entrenamiento. Las diferencias radican en
la magnificacion de las imagenes y en qué tan balanceadas estdn ambas clases en el

conjunto de entrenamiento. Los cuatro modelos son los siguientes:

Magnificaciéon | Equilibrio de clases
modelo_balanceado_20x 20x balanceado
modelo_desbalanceado_20x 20x desbalanceado
modelo_balanceado_10x 10x balanceado
modelo_desbalanceado_10x 10x desbalanceado

Tabla 4.1: Distintos modelos de entrenamiento

En primer lugar, es importante destacar que los cuatro modelos se basan en la
arquitectura CLAM que no sélo provee un modelo de aprendizaje profundo para

la clasificacién sino que también facilita cada uno de los pasos en el procesamiento
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de las imagenes patoldgicas. El flujo de trabajo completo para el desarrollo de los

modelos puede observarse en la Figura 4.1 y se explica a continuacién.

segmentacion del extraccion de
tejido parches

corte histolégico

i ¥ digitalizacion
w 8 >
£z w

T

extraccion de caracteristicas
PREDICCION | ——— —— <t

k vectores de CNN

clasificador P
caracteristicas

Figura 4.1: Flujo de trabajo de la herramienta completa

El primer paso, tanto para entrenar al modelo como para evaluar el mismo en
una imagen nueva, es segmentar el tejido dentro de la imagen. Luego, se segmenta
dicha regién en parches iguales de 256x256 pixeles para poder operar sobre regiones
mas pequenas de la misma.

Estos parches ingresan a una CNN pre entrenada para poder extraer 1024 ca-
racteristicas de cada uno. Son estas caracteristicas las que van a ingresar al modelo
de clasificacién para poder predecir la estabilidad o inestabilidad microsatelital para
cada WSI. Al trabajar en esta dimension de caracteristicas en vez de en la dimension
de los pixeles, se reduce significativamente el costo computacional.

En cuanto al modelo de clasificacion, para poder entrenar un modelo de aprendi-
zaje profundo utilizando WSI sin anotaciones ni extraccion de ROIs, CLAM utiliza
una funcion de agregacion basada en atencién para combinar las caracteristicas de
los parches de una imagen en una representaciéon a nivel de toda la diapositiva.
Tanto durante el entrenamiento como en la evaluacién, el modelo examina y ordena
todos los parches de tejido asignéndoles un score /puntaje de atencién a cada uno de
ellos. Este puntaje provee informacién sobre la contribucién o importancia de dicho
parche en la representacién de toda la imagen para cada clase. La salida del modelo
es la probabilidad que presenta la diapositiva completa de pertenecer a cada una de

las clases junto con su clase predicha.
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4.1. Eleccién de la arquitectura CLAM como base para el

modelo

La seleccién de CLAM como arquitectura principal se basé en una busqueda y
evaluacion exhaustiva de diversas alternativas. Esta opcion se destacd por su pro-
metedor rendimiento, eficiencia computacional, manejo eficaz de datos y la minima
intervencion de patélogos profesionales. A continuacién, se detallan las ventajas que
ofrece esta arquitectura en comparacién con otras opciones consideradas.

En primer lugar, la plataforma fue creada para procesar WSI de muestras pa-
tologicas con tincion H&E en formato de imagen piramidal de alta resolucion. La
manipulacién de estas imagenes es sumamente compleja y, por lo tanto, es importan-
te contar con un algoritmo que emplee las librerias adecuadas para poder procesar
este tipo de archivos y sacar provecho de la alta resolucién del formato piramidal. El
procesamiento de una imagen patolégica requiere de varios pasos y CLAM facilita
cada uno de ellos.

En segundo lugar, al tratarse de una metodologia semi-supervisada, CLAM fa-
cilita la obtencion de muestras. Sélo es necesaria una etiqueta para cada imagen,
indicando si ésta es estable o inestable. En el caso de utilizar un algoritmo super-
visado, seria necesario que un patélogo experto indique qué sector de la imagen es
relevante para la tarea, ya sea con un ROI o etiquetando cada uno de los parches. Ya
que la imagen incluye tanto tejido tumoral como tejido sano, y considerando que la
regién tumoral es la que contiene informacion relevante, la tarea de preparar los ca-
sos para el entrenamiento se simplifica notablemente cuando se requiere inicamente
una etiqueta para cada imagen.

En tercer lugar, la forma en la que se procesan los datos esta disenada con el
objetivo de reducir el costo computacional. Como fue mencionado, las imagenes pi-
ramidales son de muy alta resolucion, lo cual las hace muy grandes, por lo que pro-
cesarlas suele ser muy costoso computacionalmente. En esta arquitectura se plantea
un paso previo al entrenamiento, en el cual se extraen caracteristicas importantes de
cada parche y se transforman en un espacio numérico con el cual es més sencillo tra-
bajar. Esto logra que el entrenamiento sea mucho mas rapido y computacionalmente
menos costoso.

Por tltimo, CLAM no se trata de un modelo en el cual todos los parametros

fueron determinados por los autores, sino que es posible intervenir significativamente
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en cada paso del proceso de aprendizaje y evaluacion. De esta manera es posible
adaptar el modelo a distintas tareas con distintas necesidades. Es posible supervisar
el proceso en cada momento, para poder corregirlo y lograr que el algoritmo obtenga
buenos resultados.

Es fundamental resaltar que este estudio representa un desafio significativo, ya
que la tarea de clasificacion resulta considerablemente mas compleja que aquellas
para las que CLAM fue originalmente concebido. Esta herramienta fue desarrollada
y evaluada para clasificar tumores a nivel de microscopia de luz, segin caracteristicas
morfoldgicas visibles por un médico experto en el area. Nuestro trabajo, altamente
ambicioso, busca la deteccién de fendmenos moleculares, tan sélo detectables por
técnicas complementarias sofisticadas de laboratorio.

A continuacién se detalla el proceso de implementacion de esta arquitectura,
incluyendo la obtencién de muestras para su entrenamiento y evaluacién. Ademas,
se desarrolla un prototipo de interfaz grafica para que esta herramienta pueda ser

implementada y operada por los patélogos en una institucién médica.

4.2. Obtencion de muestras

Para llevar a cabo este trabajo, se ensamblaron dos conjuntos de imagenes his-
tologicas de carcinomas endometriales de las cuales se conoce su estado microsate-
lital. Por un lado, para el entrenamiento y una primera evaluacion del modelo, se
cred el conjunto con muestras del TCGA y del Clinical Proteomic Tumor Analysis
Consortium (CPTAC). Este conjunto es denominado TCGA-CPTAC, y cuenta con
muestras de los proyectos TCGA-UCEC y CPTAC-UCEC. Las siglas UCEC corres-
ponden al proyecto de carcinoma endometrial del cuerpo uterino (Uterine Corpus
Endometrial Carcinoma). Por otro lado, para contar con una instancia de evalua-
cién independiente, se cred un segundo conjunto con imagenes obtenidas de muestras
retrospectivas de un laboratorio independiente de anatomia patolégica en Buenos

Aires.

4.2.1. Conjunto TCGA-CPTAC

Tanto el TCGA como el CPTAC son dos proyectos importantes en la investigacion
del cancer, llevados a cabo por el Instituto Nacional del Cancer de Estados Unidos.

El TCGA esté enfocado en las caracterizaciones genéticas y epigenéticas del cancer,
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mientras que el CPTAC se enfoca en la proteémica del mismo. Por més que su
enfoque sea distinto, ambas tienen como objetivo la recopilacion de informacion
asociada al cancer, y hacerla disponible al publico para una mejor comprension y
un avance en la investigacion del area.

Estas bases de datos fueron seleccionadas como fuentes de imagenes por su pre-
sencia recurrente en otros trabajos similares. La investigacién de Hong et al. [74]
utiliza tanto TCGA-UCEC como CPTAC-UCEC para el entrenamiento de su mo-
delo de aprendizaje profundo destinado a la clasificaciéon del cancer de endometrio
en sus distintos subtipos moleculares. Fremont et al. [75] emplea diversas fuentes
de datos para abordar la misma tarea de clasificacion de carcinomas endometriales,
siendo TCGA-UCEC el tinico conjunto de datos de acceso piblico en dicha inves-
tigacion. También es importante considerar que CLAM, si bien se enfoca en otros
érganos, también fue entrenado y evaluado con muestras del TCGA. Estos son unos
de los inicos conjuntos de datos abiertos al publico, ya que si bien muchos hospitales
o centros médicos cuentan con imagenes digitalizadas y con su estado microsatelital,
esta informacion no es de publico acceso.

Para cada uno de los conjuntos de datos, la forma en la que se evalia la inesta-
bilidad microsatelital es distinta. E1 TCGA, que tiene un enfoque genémico, utiliza
técnicas de biologia molecular para determinar si el microsatélite es estable o inesta-
ble. Se emplean siete locus, los cinco recomendados por el NCI, junto con BAT40 y
TGFBRII. En este caso, para que la muestra sea clasificada como MSI-H, se requiere
que tres o mas marcadores presenten inestabilidad. Si sélo uno o dos resultan ines-
tables, la muestra se clasifica como MSI-L, y si todos resultan estables, se designa
como MSS [76]. En los estudios previos realizados por Hong et al. y Fremont et al.
las muestras MSI-L son agrupadas junto a las MSS ya que no se consideran a las
mismas como tumores inestables. En este trabajo, para contribuir con el balance
de las clases y evitar generar confusién en el modelo, se excluyen los casos MSI-L.
Es importante destacar que los mismos representan menos del 4% del total de los
Casos.

En cambio, el CPTAC, que tiene un enfoque protedmico, evalia el mecanismo
MMR para determinar el estado microsatelital. Si el mismo resulta deficiente, se
cataloga a la muestra como MSI mientras que si resulta proficiente, como MSS. La
evaluacion de dicho mecanismo implica el andlisis de las cuatro proteinas responsa-

bles. En el caso de que alguna de ellas esté ausente, la muestra se categoriza como
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MSI-H [77].

En ambos proyectos, TCGA-UCEC y CPTAC-UCEC, las imégenes fueron digi-
talizadas con un digitalizador Aperio. Lamentablemente, aunque las imagenes sean
de publico acceso, no toda la informacion gendmica y protedmica se encuentra ha-
bilitada. Esto limita significativamente la cantidad de muestras utilizadas.

Todas las imagenes fueron analizadas por una patdloga especializada para poder
aplicar un criterio de exclusion sobre las muestras y eliminar aquellas que no se
encontraban en condiciones aptas para su incorporacion en el algoritmo. Se conside-
raron tres factores para este criterio: que la muestra no contenga grandes tachaduras
con marcador indeleble, que no posea balsamo de Canada que dificulte la visualiza-
cion correcta del tejido en cuestion y que no contenga pliegues en el corte histolégico
que impida la lectura. A continuacién en la Figura 4.2 se puede observar un ejemplo

de cada uno de estos casos.

Figura 4.2: Ejemplos de imdgenes con marcador, bdlsamo y grandes pliegues

Una vez aplicados los criterios de exclusion a las muestras del TCGA, se obtuvo
un conjunto de 345 imégenes pertenecientes a 320 pacientes. 44 de estas imagenes
tienen una magnificacion nativa de 20x y una resolucién de 0,5 micrones por pixel
(mpp), mientras que las 301 imdgenes restantes tienen una magnificacién nativa de
40x y una resolucion de 0,25 mmp. Del total de las imagenes del TCGA, 124 son
clasificadas como MSI-H y 221 como MSS.

Luego, se aplicaron los mismos criterios de exclusién a las muestras del CPTAC
para obtener un conjunto de 159 imagenes de 82 pacientes. Todas estas iméagenes
tienen una magnificacién nativa de 20x y una resolucion de 0,5 mpp. 38 de estas
imagenes son MSI-H y 121 MSS.

Al unir las muestras del TCGA y CPTAC, se cre6 un tnico conjunto TCGA-
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CPTAC con 504 imagenes, de las cuales 162 son MSI-H y 342 MSS. Es importante
destacar que para entrenar a un modelo, todas las imagenes deben tener la misma
magnificacién. Por lo tanto, se utiliz6 una magnificacion maxima de 20x para entre-
nar y evaluar los distintos modelos. La formaciéon de un conjunto de entrenamiento
derivado de dos fuentes independientes, las cuales recopilan casos de diversas institu-
ciones, confiere la ventaja de introducir variabilidad en dicho conjunto. Este enfoque
se implementa con el propdsito de mitigar el riesgo de sobreajuste del modelo a las
imégenes de entrenamiento, permitiendo, de este modo, que el modelo sea capaz de
discernir caracteristicas en imagenes, independientemente de su procedencia. Para
poder validar y evaluar el proceso de aprendizaje, el conjunto de imagenes fue di-
vidido en 3 subconjuntos. El 80 % de las imédgenes fue incluido en el conjunto de
entrenamiento, el 10 % en el conjunto de validacién y el 10 % en el conjunto de eva-
luacién. Para cada subconjunto se mantuvo aproximadamente la misma proporcion
de muestras estables e inestables que en el conjunto total.

Como se puede notar, las clases para este conjunto de datos se encuentran muy
desbalanceadas, contando con mas del doble de imagenes MSS que MSI-H. Por lo
tanto, se busca crear una version balanceada del mismo para entrenar ambos modelos
en paralelo y determinar cual da mejores resultados. El conjunto TCGA-CPTAC
balanceado cuenta con 382 imégenes de 314 pacientes, de las cuales 162 corresponden
a tumores MSI-H y 220 a tumores MSS. Aunque la cantidad de imégenes por clase
no es exactamente la misma, las cifras son mas equilibradas. Si bien lo éptimo
seria contar con clases totalmente balanceadas, también se persigue disponer de un
conjunto lo bastante extenso como para que el modelo pueda aprender de una base
de datos amplia. La Tabla 4.2 muestra la cantidad de casos en cada conjunto y

subconjunto.
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Entrenamiento | Validacién | Evaluacién | Total
MSI-H 130 16 16 162
Modelo TCGA-CPTAC desbalanceado MSS 274 34 34 342
Total 404 50 50 504
MSI-H 130 16 16 162
Modelo TCGA-CPTAC balanceado MSS 176 22 22 220
Total 306 38 38 382

Tabla 4.2: Subconjuntos de entrenamiento, validacién y evaluacién para los modelos entrenados
con TCGA-CPTAC (balanceado y desbalanceado)

4.2.2. Imagenes de archivo de un laboratorio de patologia

Ademas, para verificar la consistencia de los resultados obtenidos al entrenar mo-
delos con TCGA-CPTAC, se generd un conjunto de datos independiente utilizando
imégenes de archivo de un laboratorio de patologia, que incluyen muestras recopila-
das entre los anos 2019 y 2023. Dado que el objetivo a futuro de este trabajo consiste
en implementar una clasificacién mediante este modelo en instituciones médicas, se
busca obtener resultados satisfactorios en el conjunto independiente.

Se recopilaron los casos dentro del periodo mencionado que ya habian sido so-
metidos a inmunohistoquimica para evaluar el mecanismo MMR como subrogante
para predecir la inestabilidad microsatelital. Se excluyeron deliberadamente los ca-
sos con resultados indeterminados en la THQ, siendo importante senalar que estos
casos tienden a ser clasificados como MSI-L en una subsiguiente prueba por biologia
molecular. Se tomaron sélo aquellos casos correspondientes a biopsias o resecciones
de cuerpo de tutero, con diagndstico confirmado de carcinoma endometrial. En este
instituto las muestras no se encontraban digitalizadas, por lo que se llevé a cabo
un proceso de digitalizacion con un equipo Leica Aperio LV1. Este dispositivo tiene
la capacidad de procesar y mostrar simultaneamente hasta 4 muestras, ofreciendo
varias opciones de magnificacién que van desde 2,5x hasta 63x para la digitalizacién
[77].

En relacién con los criterios de exclusién, se aplicaron los mismos que fueron
utilizados para la construccion del conjunto de datos de entrenamiento, ademés de
un control adicional para verificar la correcta digitalizacién de las muestras. Se ex-

cluyeron casos en los que los cortes histologicos resultaron demasiado gruesos, lo
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que dificulta que el digitalizador logre el enfoque necesario para obtener imagenes
nitidas. La Figura 4.3 ilustra la diferencia entre dos imagenes digitalizadas a una
magnificacion de 10x, una con una digitalizaciéon adecuada y otra con una digitali-

zacion incorrecta.

Figura 4.3: Comparacién entre una buena (izquierda) y una mala (derecha) digitalizacién a una
magnificacion de 10x

Con las imagenes aprobadas se gener6 un conjunto de datos independiente de 51
imagenes, de las cuales 22 son MSI-H y 29 MSS. Las imagenes fueron digitalizadas
a una magnificacién de 20x con una resoluciéon de 0,25 mpp. Al comparar estos
valores con los del conjunto de entrenamiento, se puede notar que esta resolucién
corresponde a una magnificacion de 40x. Lo que se busca unificar entre todas las
muestras es el nivel de resolucion. Por lo tanto, para evaluar ambos modelos -aquellos
entrenados con imagenes en 10x y 20x- se deben redimensionar las imégenes del

conjunto independiente con un factor de reduccion de 4 y 2 respectivamente.

4.3. Hardware y software

Este trabajo fue llevado a cabo a través del servidor del ITBA, el cual cuen-
ta con un CPU AMD Ryzen 7 5800X con 8 ntcleos, con 32 GB de RAM y un
GPU NVidia Quadro RTX 8000 con 48 GB de VRAM. En cuanto a software, toda
la arquitectura CLAM es implementada en Python (versién 3.7.5) y utiliza varias
librerfas para llevar a cabo sus funciones. La instalacion de CLAM incluye la ins-
talacion de las librerias importantes en sus versiones correspondientes, algunas de
ellas siendo openslide (versién 3.4.1), opencv (versién 4.1.1), pillow (versién 6.2.1),
Pythorch (versién 1.3.1), matplotlib (versién 3.1.1), seaborn (versién 0.8.1) y scikit-
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learn (version 0.22.1).

4.4. Etapas del flujo de trabajo

4.4.1. Segmentacion del tejido

Para cada diapositiva digitalizada, el flujo de trabajo comienza con una segmen-
tacion automatica de la regién de tejido. La diapositiva se lee en la memoria a una
resolucion reducida por un factor de reduccion de 64x y se convierte del espacio de
color RGB (Red Green Blue) a HSV (Hue Saturation Value). Se calcula una mascara
binaria para identificar las regiones de tejido de la imagen examinando el canal de
saturacion de la misma. La saturacion es un componente del espacio de color HSV
que mide la pureza del color. La umbralizacion implica establecer un valor limite,
de modo que los pixeles con saturacion por encima de ese limite se consideran parte
del tejido, mientras que los pixeles con saturacién por debajo se consideran como
fondo. Antes de la umbralizacién la imagen se “filtra” con un filtro de mediana para
suavizar los bordes y reducir el ruido. Finalmente, se realiza un cierre morfolégico
adicional para rellenar pequenos espacios y agujeros en la méscara binaria. El cierre
morfoldgico es una operacién que se utiliza en procesamiento de imagenes para unir
regiones cercanas y eliminar pequenos vacios.

Tanto el umbral para la saturacion como el tamano del filtro de mediana y del
cierre morfoldgico, son pardmetros que se pueden modificar para cada imagen segin
sus caracteristicas. Debido a las diferencias en la digitalizacion de los distintos con-
juntos de datos, para cada uno de ellos -TCGA, CPTAC y el independiente- se
utilizaron los parametros que mejor segmentan el tejido. Dichos parametros se en-
cuentran en la Tabla 9.1 del anexo. Los autores de CLAM establecen el valor de
los parametros 6ptimos para imagenes del TCGA. La diferencia entre el TCGA y
el CPTAC radica principalmente en que la mayoria de las imagenes del TCGA son
resecciones mientras que las del CPTAC son biopsias. En general, una biopsia es una
muestra tumoral mucho mas pequena que una resecciéon en donde se suele obtener
una region mucho més grande de tejido [79]. En las siguientes imdgenes se puede

observar la diferencia entre una biopsia y una reseccion.
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Figura 4.4: Ejemplo de una reseccién Figura 4.5: Ejemplo de una biopsia

Es por esto que las imagenes del CPTAC necesitan un umbral de saturacion y
filtro de mediana mas grande y un tamano del elemento estructurante del cierre
morfolégico mas pequeno. En cuanto a las imagenes independientes, algunas son
resecciones y otras biopsias. De todos modos, la mayor diferencia es que la umbrali-
zacion de la saturacion no es suficiente para segmentar el tejido en dichas imagenes.
Esto se debe al tipo de digitalizador que se utiliza para su digitalizacién. Es por esto
que para segmentar el tejido en las imagenes de archivo, se utiliza el método de Otsu
en donde, a partir de la distribucién de tonos en la imégen se elige el mejor umbral
para la binarizacion de la misma. La siguiente imagen muestra las dos formas de
visualizar la segmentacion del tejido. Por un lado, la imagen de arriba muestra una
mascara contorneada sobre la imagen original delimitando las regiones de tejido. Por
otro lado, la imagen de abajo muestra la mascara aplicada sobre la imagen original,
es decir, se elimina todo el fondo y se mantiene iinicamente la region del tejido. El

contorno aproximado del tejido es almacenado para el procesamiento posterior.
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Figura 4.6: Segmentacion del tejido. Obtencion de la méascara y aplicacién de la misma.

4.4.2. Obtencion de parches

Luego de la segmentacién, para cada diapositiva, el algoritmo recorta parches
de 256x256 pixeles dentro de la regién contorneada en el paso anterior. Esto puede
observarse en la Figura 4.7. El algoritmo guarda las coordenadas de dichos parches

para poder ingresarlos al siguiente paso del flujo de trabajo.

Figura 4.7: Obtencién de parches a partir de la regién de tejido de la diapositiva

Como se mencioné previamente, los conjuntos de datos utilizados contienen imége-
nes con diferentes magnificaciones. En este paso es donde se determina cudl es la
magnificacién a la cual se obtienen los parches y, por lo tanto, donde radica la dife-
rencia entre el modelo entrenado en 10x y aquel entrenado en 20x. En ambos casos
los parches tienen el mismo tamano, 256x256; la diferencia esta en la cantidad de
tejido que contiene cada uno. Légicamente un parche a una magnificacion de 10x

contiene aproximadamente cuatro veces mas tejido que aquel con una magnificacion
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de 20x. Es por esto que la cantidad de parches en 10x es alrededor de cuatro veces
menor que la cantidad en 20x. Para el caso de la extraccion de parches en 20x, se
obtienen en promedio 12.763 parches por imagen mientras que para aquellos ex-
traidos en 10x, 3.249 parches por imagen. La siguiente imagen muestra la diferencia
entre parches extraidos a 10x y 20x en donde se puede observar la diferencia entre

la cantidad de tejido que abarca cada uno.

Parche 20x

Parche 20x Parche 20x
- » e, -

Parche 20x
9 e g g ¢

Parche 10x

bt o LR

S e
.

Figura 4.8: Comparacién entre los parches extraidos a 10 y 20x

Es importante destacar que debido a la menor cantidad de parches extraidos a
una magnificacién de 10x, la velocidad de los pasos siguientes en el flujo de trabajo

se reduce dréasticamente, asi como también se reduce el costo computacional.

4.4.3. Extraccién de caracteristicas

Luego de la extraccién de parches de la imagen, se utiliza una red neuronal
convolucional profunda para calcular una representacion de caracteristicas de baja
dimensionalidad para cada parche de cada imagen. Esto es posible mediante la técni-
ca de aprendizaje por transferencia en donde se utiliza un codificador de CNN con
parametros pre-entrenados. El uso de un codificador pre-entrenado no solo simplifica
el proceso, sino que también acelera significativamente el entrenamiento del modelo.
Esto es especialmente beneficioso en términos de tiempo y recursos computacionales.

Concretamente, se utiliza un modelo de ResNet-50 pre-entrenado en ImageNet47.

Este set de imagenes es un subconjunto de ImageNet, un conjunto de datos de
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imédgenes que se utiliza ampliamente en el aprendizaje profundo. Es el conjunto
de datos por excelencia en la actualidad para evaluar algoritmos de clasificacion,
localizacién y reconocimiento de imégenes [80]. Se utiliza este modelo agregandole
una capa de adaptive mean-spatial pooling luego del tercer bloque residual para
convertir cada parche de 256x256 pixeles en un vector de caracteristicas con 1024
dimensiones. Es decir, esta capa extra comprime la informacién relevante del parche
en tan solo un vector de 1024 elementos.

Por lo tanto, utilizando una CNN para la extraccion de caracteristicas, se convier-
ten todos los parches de tejido en conjuntos de caracteristicas de baja dimensiona-
lidad en lugar de ser conjuntos de pixeles de alta dimensionalidad. De este modo, el
volumen de espacio de datos se reduce casi 200 veces disminuyendo drasticamente el
tiempo y el costo de los calculos posteriores requeridos para entrenar a los modelos
de clasificacién. Es por esto que los modelos de aprendizaje profundo asi como las
inferencias de los mismos se realizan a partir de estos vectores de caracteristicas y

no a partir de los parches “crudos”.

4.4.4. Proceso de aprendizaje
Clasificador a nivel de imagen

En la primera tarea de aprendizaje, la red de atencién genera dos conjuntos
distintos de puntajes de atencion, cada uno correspondiente a una de las clases
posibles, es decir, MSI-H y MSS. Cada conjunto asigna un puntaje de atencion
a cada parche en la imagen, indicando cudnta importancia se le debe dar a ese
parche para clasificar la imagen en esa clase especifica. Estos puntajes de atencién
facilitan que la red aprenda las caracteristicas morfoldgicas cruciales para cada clase,
diferenciando claramente la evidencia positiva de la negativa. La red crea conjuntos
separados para cada clase, combinando y resumiendo las representaciones de cada
parche para formar una representacién general a nivel de diapositiva. A continuacion
se explica este proceso de manera mas exhaustiva y se puede ver esquematizado en
la Figura 4.9.

El modelo cuenta con una red de atencién (attention network) compuesta de
varias capas totalmente conectadas, por las cuales pasa una imagen a la vez. La pri-
mera seccion de estas capas es un nicleo de atencion compartido entre las dos clases
posibles. La entrada a este nicleo son los k vectores de 1024 elementos obtenidos

a partir de la CNN en el paso de extraccién de caracteristicas. Siendo k el niimero
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de parches en la imagen. Este es el paso numero (1) de la Figura 4.9. La primera
capa del nicleo de atencién comprime a cada vector de caracteristicas para obtener
la misma cantidad de vectores, pero de 512 elementos.

Luego, la red se divide en dos ramas de atencién paralelas, una para cada clase.
Esto se visualiza en el paso nimero (2) de la Figura 4.9. Dentro de cada rama la
primera capa es la responsable de calcular un puntaje de atencién para cada parche.
Este indica cudnto contribuye el parche en la decision de clasificar a la imagen
completa dentro de la clase asociada a esa rama. Esto se visualiza en el paso ntimero
(3) de la Figura 4.9. La férmula concreta para el célculo del puntaje de atencién se
encuentra en la seccién 9.3 del anexo.

La siguiente capa dentro de cada rama tiene como objetivo generar una represen-
tacion a nivel de la imagen que tenga en cuenta las caracteristicas de cada parche
considerando su puntaje de atencion. La representacién para cada clase se logra
sumando las caracteristicas de cada parche, las cuales estan ponderadas por su
respectivo puntaje de atencion. De esta forma se obtiene un tnico vector de 512
elementos que “resume” toda la informacion relevante de la imagen para cada clase.
Esto se esquematiza en el paso nimero (4) de la Figura 4.9.

Finalmente, la dltima capa de cada rama es la capa de clasificacién en donde se
computa un puntaje para cada clase a partir del vector de representacién obtenido
en la capa anterior. Este es el paso nimero (5) de la Figura 4.9.

Por lo tanto, al final de la red de atencion, se tienen dos puntajes de prediccion,
uno para cada clase. A estos puntajes se les aplica una funcién de activacién softmax
para obtener una distribuciéon de probabilidad que indica la probabilidad de que la
imagen pertenezca a cada una de las clases. De este modo, la salida del modelo
comprende dos probabilidades: una para la clasificacion como MSI-H y otra para
MSS. Es importante destacar que estas probabilidades se suman a 1, proporcionando

una distribucién completa de la prediccion. Este iltimo paso corresponde al ntimero
(6) en la Figura 4.9.
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Figura 4.9: Proceso de aprendizaje del clasificador a nivel de imagen a través de la red de atencién

Clasificador a nivel de instancia

Para fomentar ain més el aprendizaje de caracteristicas especificas para cada
clase, se introduce un clustering binario. El objetivo de este clustering es aprender
de los parches, es decir, las instancias, con mayor y menor puntaje de atencién para
cada clase. La idea general es, para cada clase, agrupar y separar los parches de
la imagen que son evidencia positiva de aquellos que son evidencia negativa. En
vez de agrupar todos los parches de la imagen, se agrupan unicamente aquellos que
corresponden a las regiones con mayor y menor puntaje de atencion, es decir, las
regiones mas relevantes para la clasificacion.

La forma en la que se aplica este mecanismo es introduciendo, para cada clase, una
capa totalmente conectada luego de la primera capa del nticleo de atencién explicado
en la seccion anterior. A estas capas se las denomina capas de agrupamiento. La
entrada de cada una de las capas es el vector de 512 elementos obtenido a partir
de la compresion del vector de caracteristicas. Por otro lado, la salida de cada una
de ellas es un vector de dos elementos que contiene los puntajes de asignacion de
cluster o puntaje de asignacién de grupo. Para cada clase, estos puntajes reflejan si
dicho parche se considera como evidencia positiva o negativa para la clase. Los pesos
de esta capa se actualizan luego de cada iteracién y la forma en la que se supervisa
este agrupamiento es mediante la generacion de pseudo-etiquetas que se obtienen
a partir de la red de atencién explicada en la secciéon anterior. A continuacién se

explica el modo en el que se generan dichas pseudo-etiquetas.
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Dado que se conoce la clase para una determinada imagen, MSI-H o MSS, para
cada imagen hay una rama de la red que corresponde a la clase correcta, “rama-
correcta”, y una que corresponde a la incorrecta, “rama-incorrecta”. Por ejemplo,
en el caso de una imagen etiquetada como MSI-H, la rama correspondiente a los
puntajes de atencion para la clase MSI-H es la “rama-correcta” mientras que la
que corresponde a la clase MSS es la “rama-incorrecta”. En el caso de la “rama-
correcta”, se arma una lista en orden ascendente con todos los puntajes de atencion
para cada parche. A los 8 parches con puntajes més altos se les asigna la etiqueta
de agrupamiento positiva, ya que se los considera como evidencia fuerte para la
clase correcta. Por otro lado, a los 8 parches con menor puntaje se les asigna la
etiqueta de agrupamiento negativa y se los considera como evidencia fuerte negativa
para la clase correcta. Se utilizan los 8 parches con mayor y menor puntaje ya que
los autores de CLAM han demostrado que este nimero es el que muestra mejores
resultados y que incluso la variacién del mismo no genera cambios significativos en
el desempeno del modelo.

Para las tareas de clasificacién entre distintos tipos de tumores, se asume que
las clases son mutuamente excluyentes. Es decir que, si el tumor es inestable, no
va a ser estable y viceversa. Por lo tanto se impone una supervision extra en la
“rama-incorrecta”. A los 8 parches con puntaje mas alto en la “rama-incorrecta” se
les asigna también la etiqueta de agrupamiento negativa ya que se considera a los
mismos como falsa evidencia positiva.

Por lo tanto, se compara la salida de la capa de agrupamiento con la pseudo-
etiqueta y de este modo se entrena y mejora el desempeno del modelo. La siguiente

figura muestra un esquema del funcionamiento de la capa de agrupamiento.
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Figura 4.10: Funcionamiento de la capa de agrupamiento ejemplificada para una imagen MSI-H

Calculo de la funcién de pérdida

Los pesos de las conexiones entre neuronas se inicializan aleatoriamente y se van
actualizando en cada iteracién con el fin de minimizar la funcién de pérdida. Para
cada iteracion se analiza el nivel de aprendizaje adquirido mediante dos funciones de
pérdida, una para la clasificacion a nivel de imagen y otra para la clasificacién a nivel
de instancia. Para el clasificador a nivel de imagen, se utiliza la funciéon de pérdida
de entropia cruzada, la cual compara la distribucién de probabilidad obtenida para
la imagen con la etiqueta real de la misma. En cambio, para el clasificador a nivel de
instancia, se utiliza la funciéon de pérdida SVM binaria suavizada. En esta funcion
se comparan los puntajes de cada parche con los valores de su pseudo-etiqueta.

Las dos funciones de pérdida son combinadas para obtener una tinica funcién de
pérdida representativa de la iteraciéon de aprendizaje. Esto se logra ponderando las

funciones con escalares y sumandolas como se puede observar en la ecuacién (4.1).

Ltotal = 07 7 Limagen + 0; 3- Linstancia (41>

Al igual que con el resto de los hiperparametros, se eligieron estas ponderaciones ya

que las mismas resultaron en un mejor desempeno para las tres tareas de clasificacion
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de CLAM. Cabe destacar que estos parametros se establecen de tal manera que se
le atribuye mayor relevancia a la clasificacion a nivel de imagen que a la clasificacion
a nivel de instancia.

El proceso de aprendizaje cuenta con multiples iteraciones en las cuales se busca
disminuir la funcién de pérdida mencionada. Esto se hace a través de un optimizador
de Adam. La férmula y los pardmetros de este optimizador se encuentran detallados
en la seccion 9.4 del anexo.

Una vez que los pesos fueron actualizados, se lleva a cabo una siguiente iteracion
en la que se repite todo el proceso descripto. El modelo realiza como minimo 50
iteraciones, y como maximo 200. En este modelo se utiliza validacién cruzada, la cual
monitorea la funciéon de pérdida en el conjunto de validacién. Cuenta con un criterio
de terminacion temprana, que indica que si la funcion de pérdida para el conjunto
de validacién no disminuye por 20 iteraciones consecutivas, el entrenamiento debe
frenar. Una vez terminado el entrenamiento, ya sea por la terminacién temprana o
por alcanzar el maximo de iteraciones, se guarda la iteracién con la menor funcién
de pérdida como el modelo final. Este modelo es luego evaluado en el conjunto de
evaluacion.

En esta arquitectura se utiliza validacion cruzada de Monte Carlo de 10 instancias.
Esto significa que la particién del conjunto de datos en 80 % entrenamiento, 10 %
validacién y 10 % evaluacién se lleva a cabo 10 veces, en las que la seleccién de qué
imégenes van en qué clase es aleatoria. De esta manera, el proceso de entrenamiento,
validacion y evaluacion se lleva a cabo 10 veces, generando 10 modelos distintos. En

el caso de este trabajo, se selecciona finalmente el modelo con el mejor desempeno.

4.5. Heatmaps como herramienta visual

CLAM, mediante el aprendizaje basado en atencién, prescinde de etiquetas para
cada parche y, en cambio, genera puntuaciones de atencién para evaluar la relevan-
cia de cada uno en la clasificacion de la imagen para una clase especifica. Estas
puntuaciones pueden transformarse en heatmaps, es decir, representaciones visuales
del tejido coloreadas segtin la importancia asignada. Al normalizar las puntuaciones
y convertirlas en colores RGB, se destacan los parches de alta atencion en rojo,
indicando su fuerte contribucién a la prediccion. Por otro lado, los parches de baja

atencion se muestran en azul, senalando una menor influencia en la prediccion del
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modelo. Este enfoque facilita la identificacién visual e interpretacién de las areas
clave en la imagen. Se utiliza esta herramienta no sélo para identificar los parches
mas relevantes para cada clase, sino también para una tarea adicional: localizar el

tumor dentro de las imagenes.

4.5.1. Analisis de los parches mas relevantes para cada clase

El objetivo fundamental del modelo radica en su capacidad para aprender y re-
conocer las caracteristicas morfologicas distintivas que definen cada clase de interés.
Con este fin, luego de seleccionar al modelo con el mejor desempeno, se analizan los
heatmaps de las iméagenes clasificadas por el algoritmo para entender cudles son las
areas donde se centra la atencion al categorizar una imagen en una clase especifica.

Por lo tanto, como parte de la metodologia, se eligen aleatoriamente diez image-
nes correctamente clasificadas para cada clase. Para cada una de estas imagenes, se
identifican los cinco parches con el mayor puntaje de atencion asignado a la clase
correcta. Estos parches se someten posteriormente al analisis de una patoéloga ex-
perta, con el propésito de evaluar si existen caracteristicas biolégicas perceptibles

por el ojo humano que sean distintivas para cada clase.

4.5.2. Localizacion del tumor

Para agregar valor a la herramienta de patologia digital, se busca también la
localizacion del tejido tumoral dentro de la WSI. En lugar de entrenar al modelo
para llevar a cabo esta tarea, se aproveché uno de los modelos que entrenaron y
validaron los autores de CLAM.

Como se mencioné anteriormente, los creadores de CLAM emplearon los conjun-
tos de datos CAMELYON16 y CAMELYON17 de manera conjunta, generando un
conjunto de datos de 899 imégenes para abordar la tarea de deteccién de metasta-
sis de cancer de mama en ganglios linfaticos. Este conjunto incluye 591 imagenes
negativas (sin metéstasis) y 308 positivas (con metdstasis), todas capturadas a una
magnificacién de 40x y con una resolucién de 0,25 mpp. En promedio, se gene-
ran 41.802 parches por imagen. Los resultados obtenidos utilizando el proceso de
aprendizaje detallado anteriormente fueron destacados, con un AUROC promedio
de 0,953 + 0,029 en los 10 pliegues de entrenamiento/validacién/evaluacion.

Adicionalmente, se llevé a cabo una evaluacién de este modelo utilizando un

conjunto de datos independiente. Estas muestras fueron recopiladas internamente
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en el BWH, abarcando archivos histolégicos desde 2016 hasta 2019. Tras excluir
las imégenes con tejido danado o notables marcas sobre el mismo, se conformé un
conjunto de datos de 133 imagenes (66 negativas y 67 positivas). Estas imédgenes, con
una magnificaciéon de 40x y una resolucion de 0,25 mpp, presentan un promedio de
51.426 parches por imagen. Para este conjunto de datos independiente, los resultados
son muy alentadores, exhibiendo un AUROC promedio de 0,940 4+ 0,015.

Basandose en estos resultados, uno de los modelos generados durante este proceso
de entrenamiento se descargé desde la plataforma de CLAM]' Siguiendo la misma
metodologia de segmentaciéon de tejido, obtencion de parches y extraccién de carac-
teristicas, se procedié a utilizar dicho modelo para llevar a cabo la localizacién del
tumor en las muestras de carcinomas endometriales incluidas en este trabajo. Es
relevante senalar que, debido a que el modelo fue entrenado con iméagenes en 40x,
éste es aplicable inicamente para la deteccién de tumores en imagenes con la misma
magnificacién. Esta limitacion representa una consideracion importante en cuanto a
la utilidad préactica de la herramienta, dado que un porcentaje de las imagenes del
conjunto de datos empleado en este estudio presenta una magnificacién de 20x.

Aunque se consider6 entrenar al modelo con muestras de carcinoma endometrial
para su aplicacién en imagenes en 20x, la insuficiente disponibilidad de muestras de
tejido sano impidio que se llevara a cabo dicho entrenamiento. Ademas, este aspecto
no constituye el enfoque central de nuestra investigacion.

Debido a que el modelo utilizado en esta tarea fue entrenado con tejidos de
otro 6rgano, se procurd la validacion de una patéloga para asegurar el correcto
desempeno. En la Figura 4.11 se presenta una comparacion entre el tejido tumoral
marcado por la patdloga y los heatmaps generados por CLAM, donde los parches

con un tono de rojo més intenso indican la presencia de tejido tumoral.

Thttps://drive.google.com/drive/folders/1GDpYFs9QUoBBJhupDOE11MIfsEqg Y M4
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A

Tejido sano Tejido tumoral

Tejido sano Tejido tumoral

Figura 4.11: Comparacién entre marcaciones de tumor realizadas por una patdloga y heatmaps
para la localizacion del tejido tumoral

Los resultados fueron muy satisfactorios, salvo en los casos en donde las muestras
presentan un alto nivel de infiltracion linfocitaria. El mismo es tejido sano que en
ciertos casos el algoritmo CLAM reconoce como tejido tumoral. En la Figura 4.12 se
puede observar la comparacion entre el tejido marcado y el heatmap en el caso de un
caso que presenta un alto nivel de infiltracién linfocitaria. La infiltracion linfocitaria
se encuentra marcada en amarillo en la imagen de la izquierda. En la imagen de la

derecha se observa cémo el algoritmo percibe dicha zona como tumoral.
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Tejido sano Tejido tumoral

Figura 4.12: Comparacion entre marcaciones de tumor realizadas por una patéloga y heatmaps para
la localizacién del tejido tumoral para el caso de una infiltracién linfocitaria (marcacién amarilla)

4.6. Exploraciéon de otras lineas de trabajo

Durante el transcurso de la investigacién se desarrollaron dos lineas de trabajo
en paralelo. Por un lado se exploré la alternativa de utilizar la arquitectura CLAM
tal como se explicé en todas las secciones previas. Por otro lado, también se exploré
la alternativa de utilizar Vision Transformers para desarrollar el modelo de clasi-
ficacién. Con el objetivo de limitar la extension del trabajo a los tiempos acordes
a un proyecto final de carrera se continud con la alternativa de CLAM, ya que la
misma fue la primera en producir muy buenos resultados. Sin embargo, es necesario
ahondar en la segunda alternativa, ya que resulta muy prometedora para futuras
direcciones de esta investigacién.

Esta alternativa consiste en utilizar los parches tumorales de las diapositivas
para entrenar a un modelo pre-entrenado de ViT. La principal diferencia con la
alternativa CLAM es que, para el caso de los ViTs, se necesita tener previamente
detectado cuales son los parches tumorales de la imagen. Una vez que se tienen
dichos parches, se entrena a un modelo de ViT para poder detectar la inestabilidad
microsatelital al nivel de un parche. Por lo tanto, cuando se quiere analizar el estado
microsatelital de la imagen completa, se debe predecir el estado de cada uno de los
parches para luego realizar un promedio de todos ellos y determinar el estado a nivel
de la diapositiva.

Para evitar que un patélogo tenga que anotar manualmente mas de 600 imagenes,

se utilizé la herramienta del heatmap tumoral mencionada en la seccién anterior. En
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este caso, no sélo se generaron los heatmaps tumorales de las imagenes sino que
se guardaron aquellos parches con un puntaje de atencién tumoral superior a 0,99.
Estos parches son los que luego se ingresaron al modelo de ViT para entrenarlo.

A diferencia de la arquitectura CLAM en donde se entrena el modelo con ca-
racteristicas extraidas de los parches, el modelo de ViT se entrena con los propios
parches volviéndose drasticamente mas costoso a nivel computacional. Es importan-
te destacar que antes de ingresar los parches al modelo, los mismos se sometieron a
una normalizacién utilizando el método Macenko [81] para eliminar las variaciones
que surgen debido a las diferentes tinciones de las imagenes. Para el caso de CLAM,
la normalizacion se lleva a cabo en el proceso de extraccién de caracteristicas y por
lo tanto no es algo que se debe realizar manualmente. La siguiente imagen muestra

el flujo de trabajo de la alternativa ViT.

wsi localizacién del tumor extraccion de parches tumorales. normalizacién de los parches

Prediccion global para
toda la imagen

Figura 4.13: Flujo de trabajo para la utilizacion de ViTs como modelo de clasificacién

Debido al mayor costo computacional de este método, los tiempos de procesa-
miento fueron mucho mayores a aquellos de CLAM, es por esto que aun no se
obtuvieron resultados concretos para este método. En primer lugar, se obtuvieron
todos los parches tumorales de las imagenes con una magnificacién nativa de 40x del
conjunto de datos de TCGA-CPTAC. Se utilizaron estos parches para luego entrenar
y evaluar al modelo “vit-base-patch16-224-in21k” [82] pre-entrenado con ImageNet.
Sin embargo, al llegar a la fase de realizar el ajuste fino del modelo, ya se habian
alcanzado resultados destacados con la arquitectura CLAM, por lo que se opté por
pausar esta alternativa. Se llevé a cabo el entrenamiento y la evaluacién utilizando
solo un pliegue, es decir, una tunica divisién (entrenamiento/validacion/evaluacién)
del conjunto de datos y con un total de diez iteraciones de entrenamiento.

Si bien los resultados que se obtiuverion fueron inconclusos se describe brevemente
esta alternativa por lo prometedora que es para futuras mejoras de esta herramienta.
Un beneficio significativo de esta técnica por sobre CLAM es que, al recibir sélo los
parches de la regién tumoral, se reduce el ruido y el algoritmo se enfoca tinicamente

en las regiones de interés. Hoy en dia se estan utilizando estos modelos para la
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clasificacion de imagenes histologicas gracias a su capacidad para capturar patrones
complejos y contextuales en este tipo de imagenes mejorando la precision de la
clasificacién y permitiendo una interpretacion més profunda de las caracteristicas
histoldgicas [83].

4.7. Desarrollo de un prototipo de interfaz grafica

El propdsito de este trabajo consiste en desarrollar una herramienta de patologia
digital que permita la evaluacién de la presencia de inestabilidad microsatelital en
imagenes digitalizadas de tejido tumoral dentro de una institucién médica. Para
alcanzar este objetivo es necesario esbozar algtiin tipo de plataforma que contenga
al modelo entenado y que sea interpretable y operable por un profesional de salud.
En lo que compete a este trabajo, se desarrollé una interfaz grafica que opera como
un prototipo de lo que seria una aplicacién o pagina web que se pueda acceder libre
y gratuitamente desde cualquier institucion médica del pais. Se utilizé la aplica-
cion QTDesigner para disenar una interfaz grafica que luego se exporté a python

utilizando la libreria PyQT5. La misma puede observarse en la seccién de resultados.
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A continuacién se muestran los resultados de los cuatro modelos planteados para
la tarea de clasificacion entre imagenes MSI-H y MSS. Estos resultados se obtuvieron
al evaluar dichos modelos con el conjunto de evaluacion del TCGA-CPTAC. Una vez
seleccionado el modelo con mejor desempeno, el mismo se evalué sobre el conjunto
independiente.

Tal como se muestra en la Tabla 4.2, el conjunto de evaluacion para los modelos
desbalanceados se compone de 50 imagenes, 16 MSI-H y 34 MSS. Por otro lado,
los modelos balanceados se evalian en un conjunto de 38 imdagenes, 16 MSI-H y
22 MSS. La Tabla 5.1 muestra las métricas méas importantes para cada uno de los

modelos y sus matrices de confusion pueden observarse en la Figura 9.2 del anexo.

Exactitud | Precisién | Sensibilidad | AUROC | Especificidad | NPV
modelo_desbalanceado_20x 0,76 0,70 0,44 0,79 0,91 0,76
modelo_balanceado_20x 0,66 1,00 0,19 0,82 1,00 0,63
modelo_desbalanceado_10x 0,76 0,61 0,69 0,80 0,79 0,84
modelo_balanceado_10x 0,76 0,71 0,75 0,92 0,77 0,81

Tabla 5.1: Métricas para evaluar el desempeno de los distintos modelos

A la hora de analizar estos resultados, es importante considerar qué rol puede
tomar este algoritmo en un laboratorio de patologia. El modelo tiene dos formas
distintas de equivocarse, predecir un tumor estable como inestable o un tumor ines-
table como estable. Las implicaciones patoldgicas de estos dos errores no son las
mismas.

En la actualidad, en un laboratorio de patologia se lleva a cabo el diagnéstico de
la integridad o dano del sistema de reparacion, subrogante de la inestabilidad micro-
satelital, mediante la técnica de inmunohistoquimica. En el caso de que la muestra
resulte inestable (MMRA), se realiza una segunda prueba de biologia molecular para

confirmar el diagnodstico. Por el contrario, en el caso de que la muestra sea estable
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(MMRp), no se realiza una segunda prueba y se siguen las vias tradicionales de
tratamiento para tumores estables.

La implementacién de esta herramienta digital en el laboratorio sigue la misma
légica. Si se considera la salida del algoritmo MSI-H como positiva y la MSS como
negativa, en el caso de que el algoritmo clasifique un tumor estable como inestable
-es decir, un falso positivo- el laboratorio va a realizar pruebas para confirmar el
diagnostico y se va a poder detectar el error.

En cambio, en el caso de que un tumor inestable sea predicho como estable, no
se le realizan pruebas subsiguientes a la muestra y se “pierde” el caso. Es decir que,
en el caso de un falso negativo, no hay una oportunidad de corregir el error.

Por lo tanto, a la hora de determinar qué modelo da los mejores resultados,
se busca reducir la cantidad de falsos negativos, es decir, reducir la cantidad de
casos MSI-H que el algoritmo predice como MSS. Esto se puede hacer al considerar
principalmente la métrica de sensibilidad. La misma representa la tasa de verdaderos
positivos sobre el total de los casos realmente positivos. Cuanto menor sea el nimero
de falsos negativos, mayor sera la sensibilidad.

Cuando se busca priorizar cierta métrica por sobre otras, se utiliza la técnica
de la umbralizaciéon para cambiar el umbral de decision del modelo y favorecer la
clasificacion de una clase por sobre la otra. Para comprender en qué consiste dicha
técnica hay que tener muy en claro cudl es el formato de la salida del clasificador.
Si bien puede parecer que el clasificador provee una salida binaria, es decir, MSI-H
o MSS, la salida es un conjunto de dos probabilidades; la probabilidad de que la
muestra sea MSI-H y la probabilidad de que sea MSS. Légicamente, la suma de
ambas probabilidades es 1. Por lo tanto, es muy comin que la decisién del modelo
se incline hacia la clase que presente una mayor probabilidad, es decir, que para
determinar que una muestra sea MSI-H, la probabilidad de pertenecer a dicha clase
deba ser mayor a 0,5. Los resultados que se muestran en la Tabla 5.1 corresponden
a dicho umbral de decision.

Para elegir el umbral de decision que favorezca la sensibilidad sin comprometer
demasiado la precision, se utilizé la curva PR. Como se mencioné previamente, dicha
curva es una representacion grafica de la precisiéon frente a la sensibilidad para cada
umbral de decision.

Para elegir cudl de los cuatro modelos es el que presenta un mejor desempeno

con el conjunto de datos TCGA-CPTAC, se buscé el umbral 6ptimo para cada caso
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y se compararon sus métricas. A continuacion se muestra el procedimiento para el
modelo seleccionado, es decir, aquel que presenta un mejor desempeno para esta

tarea en particular. Dicho modelo resulta ser el modelo_balanceado_10x.

5.1. Seleccion del umbral 6ptimo para la tarea de clasifica-
cion

Una vez que se evalia al modelo y se obtienen para cada muestra las probabili-
dades de pertenecer a cada una de las clases, se realiza la curva PR del mismo. Las
Figuras 5.1 y 5.2 muestran la curva PR del modelo_balanceado_10x y una tabla con
su sensibilidad y precisiéon para cada umbral de decision. Es importante destacar
que el umbral de decisién es el valor minimo que debe obtener la probabilidad de

pertenecer a la clase MSI-H para que la muestra sea clasificada como MSI-H.

Tabla de métricas de la curva PR:

Curva PR Umbral PR Precision Recall AUC-PR

10 @  0.019888 0.421053 1.0000 0.897853

1 0.073408 0.457143 1.0000 ©.897853

08 | 2 0.165206 0.500000 1.0000 ©.897853
3 0.194382 0.551724 1.0000 0.897853

4  0.293069 0.615385 1.0000 0.897853

S 061 5  0.324987 0.695652 1.0000 @.897853
g 6  0.404674 0.700000 0.8750 ©.897853
041 7  0.502563 0.705882 0.7500 ©.897853
8  0.565757 0.785714 0.6875 0.897853

- 9  0.627706 0.909091 0.6250 ©.897853
10 0.649100 1.000000 0.5000 ©.897853

—— PR curve (AUC = 0.90) 11  0.763000 1.000000 0.3125 ©.897853

e . o . - o 12 0.876280 1.000000 0.1250 ©.897853

Recuperacion
Figura 5.2: Posibles umbrales de decisién para el

Figura 5.1: Curva PR del modelo_balanceado_10x modelo_balanceado_10x

Para este caso se toma un umbral de 0,33 ya que maximiza la sensibilidad, mien-
tras que la precision alcanza un valor de 0,7. En general, para el caso de varias
tareas de clasificacion una precisién por debajo de 0,8 no es aceptable. Sin embargo,
para el caso de esta tarea en particular, en donde la sensibilidad es realmente muy
importante y, por la naturaleza de la misma, el flujo de trabajo permite la posibi-
lidad de detectar falsos positivos en un futuro cercano, se acepta una precision de
0,7. Este procedimiento se realiza para los 4 modelos. La Tabla 5.2 muestra el valor
del umbral elegido para cada uno de ellos, asi como sus métricas. Por otro lado,

la Figura 5.3 muestra las matrices de confusién para cada uno de ellos. Las tablas

66



RESULTADOS

con los distintos umbrales, asi como las curvas PR para cada uno de los modelos, se

pueden observar en las Figuras 9.3, 9.4 y 9.5 del anexo.

Umbral | Exactitud | Precisién | Sensibilidad | AUROC | Especificidad | NPV
modelo_desbalanceado_20x 0.26 0,70 0,52 0,94 0,79 0,59 0,95
modelo_balanceado_20x 0.34 0,71 0,61 0,88 0,82 0,59 0,87
modelo_desbalanceado_10x 0.49 0,76 0,60 0,75 0,80 0,76 0,87
modelo_balanceado_10x 0.33 0,82 0,70 1,00 0,92 0,68 1,00

Tabla 5.2: Métricas de cada uno de los modelos luego de la umbralizacién

Matriz de Confusion del Modelo_desbalanceado_20x 00 Matriz de Confusion del Modelo_balanceado_20x
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Figura 5.3: Matrices de confusién de los 4 modelos luego de la umbralizaciéon

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se eligié al modelo_balanceado_10x
como el que mejor se adapta a los requisitos de la tarea. A continuacion se lo evalué

con el conjunto independiente.
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5.2. Evaluacién del modelo con el conjunto independiente

En esta seccién se realiza la evaluacién del modelo seleccionado con el conjunto
de datos independiente. Como se mencion6 anteriormente, dicho conjunto de datos
contiene 51 imagenes de las cuales 22 son MSI-H y 29, MSS. La siguiente figura
muestra la matriz de confusién para dicha evaluacién seguida por una tabla con sus
métricas mas relevantes. Es importante destacar que en esta primera evaluacion se

utiliza el mismo umbral seleccionado como éptimo cuando se evalué el modelo en el

dataset TCGA-CPTAC.

Matriz de Confusién del Modelo_balanceado_10x evaluado en imagenes |ndependlentes

Valores Verdaderos

MSI H

MSS MSI-H
Predicciones

Figura 5.4: Matriz de confusién del modelo_balanceado_10x evaluado con imégenes del conjunto
independiente

Umbral | Exactitud | Precisién | Sensibilidad | AUROC | Especificidad NPV

modelo_balanceado_10x 0.32 0,63 0,54 0,91 0,74 0,41 0,86

Tabla 5.3: Métricas del modelo_balanceado_10x evaluado en el conjunto independiente

El desempeno del modelo disminuye drasticamente con el conjunto de datos in-
dependiente con respecto al del TCGA-CPTAC. Esta pérdida significativa de pre-
cision puede adjudicarse en gran parte a las distintas caracteristicas que presentan
las imégenes del conjunto independiente. Estas diferentes caracteristicas se abordan
en la siguiente secciéon pero incluyen principalmente diferencias en la coloracién, fi-
jacién y digitalizacion de las muestras. De todos modos, una posible solucién que se
exploré fue modificar el umbral de decisién de tal modo que el modelo pueda pre-

decir mejor el estado microsatelital en imagenes con caracteristicas tan diferentes
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a las del TCGA-CPTAC. A continuacién se puede observar la curva PR del mo-
delo_balanceado_10x evaluado en el conjunto de datos independiente junto con una

tabla que muestra la sensibilidad y precision para cada umbral de decision.

Tabla de métricas de la curva PR:

Umbral PR Precision Recall AUC-PR

@  0.132395 0.431373 1.000000 0.611669

Curva PR 1  0.214417 0.468085 1.000000 0.611669

10 2 0.254194 0.511628 1.000000 0.611669

3 0.292812 0.538462 ©.954545 0.611669

08 4  0.410620 0.542857 ©.863636 0.611669

5  0.462392 0.548387 ©.772727 0.611669

£ 06 6  0.496512 0.592593 ©.727273 0.611669

2 7 0.574884  0.652174 ©.681818 0.611669

£ o4l 8  0.621909 0.631579 ©.545455 0.611669

9  0.704069 ©0.600000 ©.409091 0.611669

03] 10  0.743458 0.636364 0.318182 0.611669

11  0.810576 0.714286 0.227273 0.611669

oo ] T FReurve (AuC =061 . , 12 0.834257 0.666667 0.090909 0.611669
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recuperacion

Figura 5.6: Posibles umbrales de decisién para el
Figura 5.5: Curva PR del modelo_balanceado_10x modelo_balanceado_10x con el conjunto indepen-

para el conjunto independiente diente

Se puede observar que ningin umbral logra obtener un desempenio acorde a lo
que se busca para esta tarea; si bien se puede disminuir el umbral para aumentar
levemente la sensibilidad y la exactitud, el problema en este caso yace en la baja
precision y especificidad que presenta el modelo. Este problema no puede resolverse
variando el umbral. En la siguiente seccion se discuten las posibles mejoras que
pueden hacerse tanto en el desarrollo del algoritmo como en la obtencién de las
muestras, para lograr un mejor desempeno del modelo en las imagenes de archivo

de un laboratorio de patologia.

5.3. Evaluacion de la atencion

Si bien hemos omitido la seleccion manual de los parches tumorales, la premisa
subyacente es que el algoritmo pueda, a partir de una imagen SVS que abarque
toda la diapositiva, dirigir su atencién hacia las regiones criticas, es decir, el tumor,
prescindiendo de las anotaciones de ROI o a nivel de cada parche. Hemos empleado la
herramienta de los heatmaps para visualizar cudles son los parches a los que el modelo
seleccionado otorga un puntaje de atenciéon mas elevado para cada clase. Este proceso

se ilustra en las siguientes imagenes: a la izquierda, aquellas correspondientes a la
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clase inestable, y a la derecha, las relacionadas con la clase estable. Estas imagenes
se contrastan con sus heatmaps, que delinean las regiones tumorales, con el propdsito
de verificar que los parches a los que se les asigna un puntaje de atencién mas alto

para cada clase efectivamente pertenezcan a la region tumoral.

MSI-H MSS

prediccion de inestabilidad microsatelital prediccion de inestabilidad microsatelital

[ ]
Menor atencion Mayor atencion Menor atencion Mayor atencion
localizacion del tumor localizacion del tumor

Tejido sano Tejido tumoral

Tejido sano Tejido tumoral

Figura 5.7: Comparacién entre las regiones en las que el algoritmo pone atencién y las regiones
tumorales

La Figura 5.7, evidencia que la atencion del modelo no se limita exclusivamente a

las regiones tumorales. Esta discrepancia representa una limitaciéon importante del
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modelo, la cual se refleja coherentemente en los valores de las métricas asociadas
al mismo. A continuacion, se analiza con mayor detalle hacia qué areas dirige su

atencion el modelo.

5.4. Interpretacién biolégica de los parches distintivos para

cada clase

En esta seccidn, se presentan visualizaciones de los parches a los cuales el modelo
les atribuy6 un mayor puntaje de atencién para cada clase. Tal como se observa en la
seccion anterior, tanto para la clase MSI-H como para la MSS, el algoritmo no enfoca
su atencién exclusivamente en la regién tumoral. En la siguiente figura, se presentan
algunos ejemplos de los parches con los puntajes de atencién mas altos para cada
clase. Una patdloga experta describié a qué estructura bioldgica pertenecen estos
parches.

MSS

TG LGN
H ; 2

polimorfonucleares e histiocitos hematies lagunas de sangre

Figura 5.8: En el modelo digitalizado, parches con elevado puntaje de atencién para cada clase
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5.5. Interfaz grafica

Al desarrollar la interfaz grafica para poder implementar el modelo en una ins-
titucion médica, el objetivo es su facil implementacion e interpretacion por un pro-
fesional de salud. Se buscé disenar una interfaz interactiva que contenga todos los
pasos explicados en las secciones anteriores, de tal modo que cuando el usuario se-
leccione una imagen, la interfaz le devuelva la prediccién del estado microsatelital
de la misma.

En primer lugar, el usuario tiene la posibilidad de seleccionar la imagen SVS
que busca clasificar, a partir de los archivos de su dispositivo. Ademas, el usuario
debe seleccionar una de las siguientes opciones que mejor describa a la imagen: TC-
GA, CPTAC, Independiente-biopsia o Independiente-reseccion. Esto es crucial para
segmentar adecuadamente el tejido dentro de la imagen, ya que, como se mencioné
en secciones anteriores, los parametros de segmentacién dependen exclusivamente de
las caracteristicas de la imagen. Una vez realizada esta seleccién, se efectia el proce-
samiento de la imagen. El usuario puede, entonces, visualizar la imagen a clasificar,
junto con su mascara de tejido y la segmentacion del mismo.

Por otro lado, el usuario también tiene la opcion de realizar la localizacién del
tumor y visualizar el heatmap resultante. Este proceso es complementario, dado que
no tiene relevancia en la prediccion del estatus microsatelital, pero es una herramien-
ta 1til de la cual los profesionales médicos pueden sacar provecho. Esta funcién solo
estd disponible para aquellas imagenes cuya magnificacion nativa es de 40x, por lo
cual se incluyen controles internos que no permiten la segmentacién en el caso de
que la imagen tenga otra magnificacion.

Por 1ltimo, los resultados generados son guardados en el dispositivo del usuario y
se crea una lista con el nombre de las imagenes procesadas, junto con su prediccion.
Esta lista queda disponible en la interfaz grafica, de manera que el usuario pueda
visualizar viejos resultados sin necesidad de volver a procesar la imagen. En la Figura
5.9 se puede observar la interfaz grafica luego de haber procesado una imagen del

tipo Independiente - reseccion y que fue predicha correctamente como MSI-H.
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e0e X

Prediccion de Inestabilidad Microsatelital en Cancer de Endometrio

Mascara del Tejido

Cargar imagen nueva

Seleccionar imagen

_ TCGA ® Independiente - reseccion
Prediccion:

1-68899: MSI-H

Procesar imagen
CPTAC Independiente - biopsia

Visualizar imagen vieja

TCGA-A5-ADGL -

Visualizar

Localizacién del Tumor Localizar tumor

Imagen

|

Tejido sano Tejiclo tumoral

Figura 5.9: Prototipo de Interfaz Grafica

La duraciéon del procesamiento de la imagen, desde que se la selecciona hasta
poder visualizar los resultados, se encuentra por debajo de los dos minutos. La
segmentacion del tejido tumoral tiene una duraciéon de entre 5 y 8 minutos. Da-
do que esta segunda tarea no es necesaria para obtener la prediccion del estado
microsatelital, no se considera a esta segunda duracién como parte del tiempo de

procesamiento.
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La incorporacién de modelos de inteligencia artificial en la prediccién de ines-
tabilidad microsatelital en cancer de endometrio representa un avance significativo
en el campo de la patologia molecular. Los resultados obtenidos en este estudio de-
muestran la prometedora capacidad de nuestro modelo para desempenar un papel
fundamental como herramienta de tamizaje, tanto como complemento o como susti-
tuto potencial de los métodos convencionales, en particular, la inmunohistoquimica.

La comparacion directa entre nuestro modelo y la THQ o la biologia molecular,
revela ventajas sustanciales en términos de eficiencia temporal. Si bien es cierto que
los resultados actuales pueden no alcanzar una exactitud optima, la prometedora
sensibilidad del modelo sugiere su idoneidad para suplir o respaldar estas metodo-
logias como método de primera linea en la prediccion de MMRd.

Uno de los aspectos mas destacados de nuestro modelo es su tiempo de prediccién
excepcionalmente rapido, con un limite que no supera los 2 minutos. Este contras-
te es particularmente relevante al considerar los plazos extendidos asociados con la
realizacién de estudios de THQ y moleculares. Mientras que los resultados de una
inmunohistoquimica pueden demorar hasta un mes desde la solicitud hasta la recep-
cion, nuestro modelo proporciona predicciones prometedoras en un lapso temporal
notablemente reducido.

Este factor adquiere suma importancia en el contexto de enfermedades criticas
como el cancer de endometrio, donde la prontitud en el diagnéstico se traduce direc-
tamente en la capacidad de seleccionar y aplicar tratamientos 6ptimos de manera
oportuna. La rapidez y eficiencia de nuestro modelo no solo facilitan una interven-
cién temprana, sino que también contribuyen significativamente a la optimizacion
de los recursos médicos al reducir los tiempos de espera asociados con los métodos
de diagnostico tradicionales.

A pesar de que los resultados actuales del modelo han sido satisfactorios y muy
prometedores, es importante reconocer que atin no alcanzan niveles éptimos y dis-

tan de poder ser implementados de manera efectiva en una instituciéon médica. Si
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bien exhiben una sensibilidad excelente, la especificidad y precisién no alcanzan los
estandares requeridos para la tarea de clasificacién en cuestion.

En primer lugar, las deficiencias del modelo se atribuyen principalmente a que la
atencién no se centra de manera exclusiva en las regiones tumorales. Como se eviden-
cia en la Figura 5.8, entre los parches mas relevantes para la clasificacion se incluyen
areas de moco, hematies y polimorfonucleares. La inestabilidad microsatelital es un
fenomeno biolégico que debe evaluarse de manera exclusiva en la regién tumoral, lo
cual representa una limitacién significativa del modelo. Esta limitaciéon conduce a
la imposibilidad de elaborar conclusiones, a partir del modelo, sobre cudles son las
caracteristicas tisulares distintivas de la inestabilidad microsatelital. Para abordar
esta problematica, una solucion viable consiste en incorporar mecanismos de aten-
cién focal para permitir que el modelo identifique la ubicacién especifica del tumor
y se centre exclusivamente en ese tejido.

En particular, se podria explorar la alternativa propuesta de utilizar vision trans-
formers para clasificar inicamente los parches tumorales de la imagen. Este enfoque
resulta prometedor al trabajar exclusivamente con regiones tumorales, en vez de
WSI, reduciendo significativamente el ruido en los datos de entrada.

Una limitacién adicional del modelo radica en su entrenamiento con una cantidad
limitada de muestras. Modelos destinados a analizar biomarcadores imperceptibles
para el ojo humano requieren un conjunto extenso de datos para su formacién.
Aunque los autores de CLAM demostraron resultados satisfactorios al reducir su
conjunto de datos a un numero similar al nuestro, la diferencia crucial radica en
que ellos se enfocan en clasificaciones de tumores, perceptibles en un microscopio
de luz, por un patélogo entrenado. Contrariamente, esta investigacién aborda una
tarea mucho mas compleja y ambiciosa, al analizar biomarcadores a nivel nuclear,
fendmenos que ocurren a nivel molecular. Mejorar el rendimiento del modelo exige
la obtenciéon de un conjunto de muestras mas extenso. No obstante, es relevante
destacar que se utilizaron todos los conjuntos de datos piublicos disponibles, los
cuales abarcan la totalidad de los estudios publicados hasta la fecha. En este sentido,
la limitacién en la cantidad de muestras no se debe a una eleccion arbitraria, sino
a la restricciéon impuesta por la disponibilidad de datos piblicos. De todas formas,
para mejorar el desempeno del modelo, una alternativa vélida sera conseguir nuevos
especimenes etiquetados.

Finalmente, es importante considerar la diferencia en los métodos de clasificacion

75



DISCUSION

de las muestras entre los conjuntos de datos. Mientras que en el TCGA se empled
biologia molecular, en el CPTAC y en el conjunto independiente se utilizé la eva-
luacion del mecanismo MMR mediante IHQ como subrogante para la evaluacién de
la inestabilidad microsatelital. Aunque la discrepancia entre los métodos es minima
y se estima que no afecta significativamente el rendimiento del modelo, es necesario

mencionarlo para una comprension completa.

6.1. Comparacién entre resultados dependientes e indepen-

dientes

Como se ha detallado previamente en la seccién correspondiente, se llevaron a ca-
bo dos evaluaciones distintas: una empleando un subconjunto del conjunto de datos
TCGA-CPTAC y otra utilizando un conjunto de imagenes independientes, obteni-
das a partir de muestras retrospectivas de un laboratorio de anatomia patoldgica.
Es importante senalar que las imagenes en el subconjunto de evaluaciéon del TCGA-
CPTAC no fueron todas adquiridas de la misma fuente ni digitalizadas de manera
uniforme. De hecho, cada una de las fuentes, TCGA y CPTAC, representa una com-
pilacién de muestras provenientes de diversas instituciones. Incluso, las modalidades
de digitalizacién varian entre TCGA y CPTAC. No obstante, a pesar de estas di-
ferencias, las imagenes exhiben caracteristicas similares que respaldan la validez de
las evaluaciones realizadas. Adicionalmente, se destaca que, al contar con plena au-
tonomia para seleccionar el umbral de decision mas apropiado para dicho conjunto,
se logré alcanzar una sensibilidad del 100 %, acompanada por niveles aceptables de
exactitud y precisién. Si bien la especificidad del modelo ain dista de los valores
optimos, estos valores sugieren que el modelo tiene un alto potencial para cumplir
un rol fundamental en una institucién médica.

Por otro lado, en lo que respecta al conjunto de muestras independientes, al
mantener el umbral seleccionado, se observa una disminucién en la satisfaccion de
las métricas, especialmente en la precisién y especificidad, las cuales aumentan las
dudas respecto a su aceptabilidad. Aunque la sensibilidad aun se mantiene elevada,
alcanzando un 91 %, las discrepancias mas pronunciadas no radican exclusivamente
en este aspecto, sino en la pérdida de precisién y especificidad del modelo.

Creemos que la razén mas importante radica en la falta tanto de sistematizacion

preanalitica como de generacién de protocolos robustos. Estos ultimos deben ser
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controlados por las instituciones de salud, para que todas las técnicas de biologia
molecular que se efectien en los tejidos sean evaluables y reproducibles. Debido a
la falta de sistematizacién de procesos tanto preanaliticos como analiticos en los
laboratorios en general, se generan enormes discrepancias que pueden asociarse a
defectos técnicos como cambios de tincién, variaciones en el mantenimiento de las
muestras en el laboratorio y disparidades en los procesos de digitalizacién que tam-
bién contribuyen a la heterogeneidad evidente entre las imdgenes. A pesar de los
esfuerzos para mitigar estas diferencias mediante ajustes de pardmetros durante el
preprocesamiento, especificamente en la etapa de segmentacion del tejido, o me-
diante la variacién del umbral de decisiéon del modelo, las disparidades inherentes
persisten y afectan el desempeno final del modelo.

Conocer la herramienta y sus necesidades técnicas, contribuira a un mejor resul-
tado global en los resultados.

Con el objetivo de ilustrar de manera mas evidente las diferencias entre los con-
juntos de datos, se adjuntan las Figuras 6.1 y 6.2, que exhiben una imagen repre-

sentativa de cada conjunto, destacando de manera tangible las variaciones notables.

Figura 6.1: Imagen del conjunto TCGA-CPTAC  Figura 6.2: Imédgen del conjunto independiente

Se puede observar la marcada diferencia en la tonalidad del fondo entre ambas
imagenes: mientras que el fondo de la imagen del TCGA-CPTAC exhibe una tonali-
dad notablemente blanca, el fondo de la imagen del conjunto independiente presenta
un matiz ligeramente amarillo. Asimismo, se evidencia una disparidad notable en la

tincién de las muestras. Mientras que la imagen de la izquierda presenta un marca-
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do contraste entre las coloraciones de la eosina y hematoxilina, la derecha presenta
una tincién més descolorida y homogénea. Una imagen con mayor contraste entre
sus tonalidades permite la identificacion visual inmediata de distintas estructuras
celulares, asi como la distincién entre las tres capas del utero y la localizacion del
tumor. Por otro lado, una imagen con menos contraste dificulta la interpretaciéon del
tejido no solo para el ojo humano sino que también para el algoritmo. Por esta razén
es que se le adjudica la pérdida de desempeno del modelo a estas caracteristicas de
coloracién que presentan las imagenes del conjunto independiente.

Al comparar los resultados del conjunto de evaluacion TCGA-CPTAC con el
independiente, queda en evidencia que si el objetivo es predecir la inestabilidad mi-
crosatelital en imagenes de archivo institucional, del laboratorio examinado o de
otro con muestras similares, se deberan realizar ciertos cambios sobre los conjuntos
de datos para mejorar el rendimiento del modelo. La opciéon éptima seria entrenar
al modelo con imégenes de caracteristicas similares a las del archivo retrospectivo
con el que contamos, para que aprenda de imagenes cuyas condiciones no son 6pti-
mas y logre ver mas alla del ruido, para darle mayor atencion a las caracteristicas
importantes. Esto no es posible, dado que la cantidad de imagenes que se pudie-
ron obtener no son suficientes como para formar un conjunto de entrenamiento. Es
importante subrayar que, en la ejecucion de este estudio, se recopilaron todas las
muestras de cancer de endometrio que fueron sometidas a inmunohistoquimica para
la prediccién de la inestabilidad microsatelital en el periodo comprendido entre los
anos 2019 y 2023. Cabe resaltar que previo a dicho periodo, este ensayo no era una
practica comun y por lo tanto, la disponibilidad de muestras es limitada, ajustandose
a aquellas obtenidas dentro del periodo de tiempo mencionado.

Como creemos que esta herramienta sera utilizada con cotidianidad en el futuro
en laboratorios y centros de salud, serd mandatorio estandarizar lo mejor posible
todos los procesos de los tejidos que deberan ser digitalizados y generar protocolos
para el tratamiento que reciban las muestras, con el fin de optimizar la calidad de
las mismas y disminuir las posibles alteraciones tisulares que dificultan la digita-
lizacion. Se deberd ajustar el grosor de los cortes histologicos, garantizar que los
mismos no tengan pliegues significativos y ser meticulosos a la hora de la tincion
con hematoxilina y eosina, para que las distintas estructuras se puedan ver con cla-
ridad. Serd sumamente recomendable que las muestras sean digitalizadas de manera

inmediata tras su obtencién, garantizando condiciones Optimas para su preserva-
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cién, con el objetivo de evitar cualquier posibilidad de deterioro. En términos de
la digitalizacion, un aspecto crucial a considerar es la calidad del equipo utilizado
para capturar las muestras. Es imperativo garantizar que dicho equipo sea capaz de
capturar de manera precisa las caracteristicas del tejido en cuestion. En conclusion,
serd importante contar con un protocolo sélido y estandarizado de tincion y fijacion
de muestras, junto con una digitalizaciéon inmediata llevada a cabo por un equipo
de alta calidad.

6.2. Comparacién con el estado del arte

Para poder discutir los resultados obtenidos en un contexto relevante, se realizo
una busqueda exhaustiva de trabajos relacionados. Cabe mencionar que este area
de trabajo es considerablemente nueva, ya que se encontré inicamente una cantidad
limitada de trabajos similares. A continuacién, la Tabla 6.1 resume los resultados
obtenidos tanto en este trabajo como en aquellos realizados por otros autores.

Tanto Hong et al [74] en su desarrollo del modelo Panoptes, como Fremont et
al [75] en su desarrollo del modelo im4{MEC buscan la clasificacién de carcinomas
endometriales en sus cuatro subtipos moleculares, entre ellos la inestabilidad micro-
satelital.

El modelo Panoptes estd basado en la red de aprendizaje profundo Inception
ResNet-V1 y fue entrenado con un conjunto de 496 imégenes obtenidas de las fuentes
TCGA-UCEC y CPTAC-UCEC, al igual que en el presente trabajo. Tuvieron acceso
a toda la informacién genémica de estas muestras, lo cual explica por qué su grupo
de imagenes es mayor. Al igual que en nuestro estudio, también buscaron evaluar el
modelo en un conjunto de imagenes independiente, que consiste de 137 imagenes de
la Universidad de Nueva York (NYU).

Por otro lado, el modelo im/MEC" consta de una arquitectura que incluye dos
modelos, uno de auto-supervision para la extraccion de caracteristicas y uno de
atencién para la clasificacion de tumores de endometrio en uno de los cuatro subtipos
moleculares. Fue entrenado con un conjunto de 1.635 imagenes, obtenidas tanto del
TCGA como de bases de datos no abiertas al publico. El modelo fue evaluado en un
conjunto independiente de 393 imégenes del ensayo clinico PORTEC-3.

Por dltimo, el trabajo realizado por Zhang et al [84] utiliza redes neuronales para

la creacién de un modelo que realiza la prediccion de inestabilidad microsatelital en
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cancer de endometrio, llamado GAM-VGG11. La base de datos que se utiliza es tam-
bién el proyecto TCGA-UCEC, del cual se toman 70 imagenes para el entrenamiento
y 25 para la evaluacién. Los resultados de los tres modelos para la clasificacién de

tumores segin su estado microsatelital se resumen en la siguiente tabla.

Dataset Modelo Magnificaciéon | AUROC | Exactitud | Precisién | Sensibilidad | Especificidad | NPV
Panoptes 10x 0,83 0,78 0,73 0,53 0,90 0,79
Dependiente GAM-VGG11 20x 0,80 0,80 0,80 0,86 0,73 0,80
Modelo_ balanceado_10x 10x 0,92 0,82 0,70 1,00 0,68 1,00
Panoptes 10x 0,66 0,20 0,50 0,04 0,83 0,18
Independiente im4MEC 40x 0,84 0,76 0,71 0,74 0,73 0,88
Modelo_balanceado_10x 10x 0,74 0,63 0,54 0,91 0,41 0,86

Tabla 6.1: Métricas estadisticas de los modelos Panoptes, GAM-VGG11, im/MEC y Mode-
lo_balanceado_10x

La seccion superior de la tabla presenta los resultados correspondientes a una eva-
luacion llevada a cabo utilizando un subconjunto de datos de evaluacién proveniente
del mismo conjunto de datos utilizado en el proceso de entrenamiento. En contraste,
la seccion inferior muestra los resultados de evaluaciones realizadas con un conjunto
de datos independiente, es decir, imagenes que tienen una fuente distinta a aquella
empleada para entrenar al modelo.

Analizando los resultados dependientes, se puede observar que, de los tres mode-
los comparados, el modelo_balanceado_10x obtuvo los mejores resultados para todas
las métricas salvo la precisién y especificidad. Al seleccionar un umbral que le da
prioridad a la sensibilidad por sobre las otras métricas, se puede explicar por qué los
resultados obtenidos para la precision y especificidad no son los éptimos. De todas
formas, como fue explicado anteriormente, los falsos positivos no confieren una gran
preocupacion dado que se van a poder detectar mas adelante en el laboratorio. Al
realizar una evaluacién exhaustiva de todas las métricas disponibles, es evidente que
nuestro modelo de clasificacion ha demostrado resultados consistentes, sino superio-
res en varios aspectos a los modelos existentes en el campo. Cabe destacar que la
novedad de nuestro enfoque es particularmente significativa, dado que la literatura
existente en esta area presenta escasez de estudios y resultados poco robustos. Esta
falta de investigaciones solidas resalta aun maés el valor de nuestro estudio, ya que
hemos contribuido con nuevas perspectivas y la consistencia y superioridad de nues-

tros resultados subrayan la importancia de explorar en profundidad este nicho poco
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explorado, proporcionando una base més sélida para futuras investigaciones en este
campo emergente.

Siguiendo con la parte inferior de la tabla, se pueden observar las métricas de
los distintos modelos al ser evaluados en un conjunto independiente. La sensibilidad
fue superior para nuestro modelo, mientras que im4MFEC obtuvo los mejores resul-
tados para las otras métricas y Panoptes tuvo el peor desempeno global. El modelo
im4MEC es evaluado en un conjunto que corresponde a un ensayo clinico realizado
por el Gynecological Cancer Group. Se presume que la calidad de las muestras y su
digitalizacion, a diferencia de las imagenes en nuestro conjunto independiente, es
superior y se asemeja mas a las del TCGA-CPTAC. Esto concuerda con las conclu-
siones derivadas en la seccién previa, las cuales indican que las etapas subsiguientes
para mejorar el desempeno del modelo implican el perfeccionamiento del conjun-
to independiente. Ademas dicho estudio cuenta con el conjunto de entrenamiento
mas grande de todos, se entrena el modelo con aproximadamente cuatro veces mas
imédgenes que el nuestro. Nuevamente, esto apoya la hipdtesis de que aumentan-
do la cantidad de muestras con las que se entrena al modelo, se podria mejorar

drasticamente el desempeno del mismo.

6.3. Futuras direcciones

Este estudio ha demostrado la viabilidad y el potencial de emplear un modelo de
aprendizaje profundo para la clasificacion de tumores de endometrio basandose en su
estado de inestabilidad microsatelital. A partir de los resultados obtenidos, se propo-
ne la hipdtesis de que la misma arquitectura, o una similar, podria aplicarse con éxito
para la clasificacion de tumores segin la presencia de otros biomarcadores, como el
gen Pol-E y la proteina pb3, utilizados en la clasificacién molecular de los tumores
de endometrio. Esta clasificacién resulta esencial para determinar el prondstico de
la paciente y establecer el tratamiento més adecuado. No sélo se podria expandir el
abordaje de esta arquitectura sino que se deberia continuar con la exploracién de
otras lineas de trabajo para obtener resultados aiin mas satisfactorios.

Adicionalmente, la versatilidad de esta herramienta se proyecta hacia la capacidad
de procesar imagenes de distintos tipos de tumores, ya sea para predecir el estado
microsatelital o detectar otros biomarcadores en diversos érganos. Al demostrar que

un modelo, mediante el uso de imagenes de tinciones H&E, puede clasificar con
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exactitud los tumores de endometrio en funcién de un biomarcador especifico, se
abre la posibilidad de extender la aplicacién del aprendizaje profundo a una variedad
de tareas. La deteccion de multiples biomarcadores a partir de una tnica imagen
refuerza la justificacién para llevar a cabo la digitalizacién adecuada de las muestras,
incluso respaldando la inversién en un digitalizador. Con una unica imagen y una
interfaz que integre varios modelos, es factible obtener resultados que, en el ambito

de un laboratorio, requiere multiples y prolongados ensayos.
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En conclusién, a través de este estudio, queda demostrada la viabilidad del uso de
inteligencia artificial para la clasificacién de tumores de endometrio segtin su estado
de inestabilidad microsatelital. Mediante el uso de la arquitectura CLAM, fue posible
la creacién de un modelo de aprendizaje profundo que lleva a cabo esta tarea de
forma efectiva, buscando superar las limitaciones de las estrategias tradicionales
empleadas en el laboratorio. Adicionalmente, se desarrolla una interfaz grafica para
facilitar el uso del modelo, de tal forma que sea accesible para cualquier profesional
de la salud dentro de un centro médico.

En oncologia, el tiempo es vida. Es por esto que es de gran relevancia el desa-
rrollo de una herramienta como la propuesta en este trabajo, que pueda acortar los
tiempos de diagnéstico de manera significativa, para que el paciente pueda recibir
un tratamiento personalizado de forma eficaz. A medida que se proyecta el futuro
de esta herramienta, se considera su versatilidad en el procesamiento de imagenes
de diferentes tipos de tumores, ofreciendo la capacidad de predecir el estado micro-
satelital o detectar otros biomarcadores en diversos érganos. Expandir su uso para
la clasificacién de tumores segiin la presencia del gen Pol-E y la proteina p53, seria
fundamental para la determinacion del prondstico y la eleccién del tratamiento ade-
cuado para una paciente. La aplicaciéon exitosa de este modelo a través de imagenes
de tinciones H&E para la clasificacion precisa de tumores, respalda la necesidad
de una digitalizacion adecuada de las muestras, e incluso justifica la inversién en
tecnologias de digitalizacion.

Este trabajo deja abierta la posibilidad de que, con el desarrollo adecuado, se
pueda implementar una interfaz como esta para proporcionar resultados, que en
entornos de laboratorio requeririan multiples y prolongados ensayos. Aunque se re-
conoce que los resultados actuales pueden no alcanzar niveles 6ptimos y aun queda
mucho por hacer en cuanto a mejorar el desempeno del modelo, se abre la puerta
a futuras investigaciones y refinamientos para perfeccionar ain mas este enfoque

innovador.
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En términos practicos, se subraya la importancia de considerar cuidadosamente
las condiciones de obtencion y digitalizacién de las muestras, asi como la relevancia
de optimizar parametros clave durante el procesamiento para garantizar la coheren-
cia y validez de los resultados. Queda en evidencia que la patologia digital es un
paso hacia el futuro de la medicina, haciendo posible el uso de una gran cantidad
de herramientas. A pesar de las limitaciones actuales, este trabajo proporciona una
base sélida y prometedora para el uso futuro de modelos de inteligencia artificial en
el ambito de la patologia molecular y la clasificacion precisa de tumores, abriendo
nuevas posibilidades para la mejora continua en el diagnodstico y tratamiento del

cancer de endometrio y otras neoplasias.
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Abreviaturas

ADN: Acido desoxirribonucléico

ASR: Average Standard Rate

AUROC: Area debajo de la curva ROC (Ref. ROC debajo)
AUC-PR: Area debajo de la curva PR (Ref. PR debajo)
BWH: Brigham and Women’s Hospital

CI: intervalo de confianza

CLAM: Clustering Constrained Attention Multiple Instance Learning
CNN: Red neuronal convolucional

CPTAC: Clinical Proteomic Tumor Analysis Consortium
CPU: Computer Processing Unit

FDA: Administracion de Alimentos y Medicamentos de Estados Unidos
FIGO: Federacion internacional de ginecologia y obstetricia
FN: Falso negativo

FP: Falso positivo

GB: giga bytes

GPU: Graphics Processing Unit

HSV: Hue Saturation Value

H&E: Hematoxilina y Eosina

TA: Inteligencia artificial

THQ: Inmunohistoquimica

ITBA: Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires

JPG: Joint Photographic Fxperts Group

MIL: Multiples Instance Learning

ML: Machine learning

MMR: DNA Mismatch repair

MMRA: deficient MMR

MMRp: proficient MMR

mpp: Micrones por pixel
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ABREVIATURAS

MSTI: Inestabilidad microsatelital

MSI-H: Inestabilidad microsatelital high
MSI-L: Inestabilidad microsatelital low

MSS: Estabilidad microsatelital

NCI: Instituto nacional de cancer

NPV: Valor predictivo negativo

NSCLC: Céancer de pulmoén de células no pequenas
NSMP: Non-Specific Molecular Profile

NYU: Universidad de Nueva York

OMS: Organizaciéon mundial de la salud

PCR: Reaccién en cadena de la polimerasa
PET-CT: Tomografia computarizada por emisiéon de positrones
PNG: Portable Network Graphics

PPV: Valor predictivo positivo

PR.: Precision - recall

RAM: Random-access Memory

RCC: Carcinoma de célula renal

RGB: Red Green Blue

ROC: caracteristica operativa del receptor

ROI: Region of interest

SVM: Support Vector Machines

SVS: Slide Viewer System

TCGA: The Cancer Genome Atlas

TNM: Tumor node metastasis

UCEC: Uterine Corpus Endometrial Carcinoma
ViT: Vision Transformers

VN: Verdadero negativo

VP: Verdadero positivo

VRAM: RAM virtual

WSI: Whole Slide Images
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Anexo

9.1.

Clasificacion histologica del cancer de cuerpo de ttero

segin la OMS

WHO classification of tumours of the uterine corpus

Endometrial epithelial tumours and precursors

838012
B380/3

844113
831003
8020/3
B323/3
aos
8070/3
8144/3
91113
8980/3

Endometrial hyperplasia without atypia

Atypical hyperplasia of the endomelrium

Endometrioid adenocarcinoma NOS
POLE-ultramutated andometrioid carcinoma
Mismalch repair-deficient endometriond carcinoma
p53-mutant endometnioid carcinoma
No specific molecular profile (NSMP) endometricd

carcinoma

Serous carcinoma NOS

Clear cell adenocarcinoma NOS

Carcinoma, undifferentialed. NOS

Mixed cell adenocarcinoma

Measonephric adenocarcinoma

Squamous cell carcinoma NOS

Mucinous carcinoma, intestinl type

Mescnephric-lke acenocarcinoma

Carcinosarcomna NOS

Tumour-like lesions

Endomedtrial polyp
Endorneltrial mataplasa
Arias-Stalla reaction

Mesenchymal tumours specific to the uterus

B890/0
§830/0
883010
BEI0/0
8890/0
889210
889610
889110
889310
8890/1
86901

Leiomyoma NOS
Lipoleicmyoma
Leiomyoma, apoplectic
Leiomyoma, hydropic
Dssecting leiomyoma
Celular lziomyoma
Myxoid lsiomyoma
Epithelioid leiomyoma
Symplastic laiomyoma
Leiomyomatosis NOS

Intravenous leiomyomaltosis

B3N
sas/1*

B8%6/1"

88981
BE90/3

88913
BE963
8330/0
833113
8930/3
830513
#5901
B714/0
BT14/3
BB25M

Smooih muscle wumour of uncertain malignant potential
Epitnelioid smoath muscle tumour of uncertain
malignant potenlia
Myxoid smooth muscle tumour of unceriain
malignani potential
Spindle smooth muscle tumour of unceriain
malignant potental
Metastasizing lelomyoma
Leiomyosarcoma NOS
Spindle leiomyosarcoma
Epithelioid lelomyosarcoma
Myx2id lelomycsarcoma
Endometrial stromal nodule
Endomelnal stromal sarcoma, low grace
Endomelrial siromal sarcoma, high grade
Undifferantiaied sarcoma
Utering lumour resembling ovarian sex cord tumour
Parivascular epihelicsd tumour, benign
Pearivascular epithelicid tumour, malignant
Inflammalory myofibroblastic tumour
Epithakaid myofibroblastic sarcoma

Mixed epithelial and mesenchymal tumours

8932/0
893210
893373

Adenomyoma NOS
Alypical polypoid adenomyoma
Adenosarcoma

Miscellaneous tumours

733
2064/3
807113
2080/0
0803

Primilive neuroactocermal tumour NOS
Germ cell tumour NOS

Yolk sac umour HOS

Mature leraloma NOS

Immature teratoma NOS

Figura 9.1: Clasificacién histolégica de la OMS para el cdncer de endometrio [85]
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ANEXO

9.2. Parametros para la segmentaciéon

Procedencia de la imagen | sthresh | mthresh | close | use_otsu
TCGA 8 7 4 false
CPTAC 15 11 2 false
Independiente biopsia 15 11 2 true
Independiente reseccion 8 7 4 true

Tabla 9.1: Pardmetros para la segmentacion del tejido para cada imagen

Donde:

sthresh representa el umbral para la saturacién

mthresh representa el tamano del filtro de mediana

close representa el tamano del elemento estructurante para el cierre morfologico

use_otsu si se utiliza este método para la binarizacion de la imagen

9.3. Calculo del puntaje de atencion para cada parche

exp{Wa (tanh (V, - hy) ® sigm (U, - hi))}

Qi J =

Donde:

= a;x es el puntaje de atencion para la clase i del parche k

S eap {Wa, (tanh (V, - hy) © sigm (U, - hy))}

» W,; es la primera capa de la rama de atencién para la clase i

(9.1)

= V, v U, son capas compartidas entre clases, es decir, parte del nicleo de aten-

cién

= hy es el vector de 512 elementos del parche k, obtenido luego de comprimir el

vector de 1024 caracteristicas
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ANEXO

» K es la totalidad de parches de la imagen

9.4. Optimizador Adam

La férmula para el optimizador Adam es la siguiente [86]:

— A wy (9.2)

my
Wiy = Wy — 1) - m
Donde:
= W1 son los pesos actualizados
= w; son los pesos actuales
» cs la tasa de aprendizaje o learning rate, 2x10™
= my es el primer momento (média mévil de los gradientes)
= v; es el segundo momento (média mévil de los cuadrados de los gradientes)

» es un término para evitar la divisién por cero, 1x10®

A es la tasa de decaimiento del peso, 1x107

Las férmulas utilizadas para calcular los momentos del optimizador son las si-

guientes:

my = P1-my_1+(1=51)- g (9.3)

=P v+ (1—B2) - g7 (9.4)
Donde:
= | es el parametro de suavizado exponencial para el primer momento, 0,9
= 5 es el pardmetro de suavizado exponencial para el segundo momento, 0,999

= M yV V.1 son las estimaciones anteriores de los momentos

g; es el gradiente en el paso del tiempo t

Durante el proceso de entrenamiento, se utiliza también un drop-out de 0,25 luego

de cada capa del nicleo de atencion para la regularizacion del modelo.
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ANEXO

9.5. Matrices de confusiéon y curvas PR antes de la umbra-

valor Real

Valor Real

lizacién

Matriz de Confusion del Modelo_desbalanceado_20x Matriz de Confusién del Medelo_balanceado_20x

Valor Real

MSI-H
'
w
~

MSI-H
Pradiccion Prediccién

Matriz de Confusién del Modelo_desbalanceado_10x Matriz de Confusién del Modelo_balanceado_10x

MSS

Walor Real

MSI-H
w
e
B
MSI-H

M55 M5-H
Prediccidn

Prediccidn

Figura 9.2: Matrices de confusién para los cuatro modelos antes de la umbralizacién 6ptima
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ANEXO

Tabla de métricas de la curva PR:

Umbral PR Precision

@.85378B
@8.111780
8.128494
8.156292
@.188563
8.205516
@.215349
0.264162
@.277466
8.314939
10 8.35ee27
11 8.417687
12 @8.438817
13 8.4991e1
14 8.548147
15 8.585799
16 8.615163

WO~ Lawhke=Eo

8.320000
8.340426
0.363636
8.365854
8.394737
0.428571
8.468750
8.517241
8.5p0000
0.478261
8.500000
8.529412
8.571429
8.636364
8.750000
1.000000
1.000000

Recall
1.0000
1.0000
1.0000
@,9375
@8.9375
8.9375
8.9375
@8.9375
@8.8125
@.6875
8.6250
08.5625
0.5080
9.4375
9.3750
9.3125
@8.1250

AUC-PR
8.78537
@.78537
0.78537
8.78537
8.78537
8.70537
8.78537
@.78537
8.78537
@8.70537
8.78537
8.78537
@8.78537
8.78537
@.78537
0.78537
8.78537

10

0.8 4

0.2 1

0.0

Curva PR
= PR curve (AUC = 0.71)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recuperacion

Figura 9.3: Curva PR y posibles umbrales para el modelo_desbalanceado_20x

Tabla de métricas de la curva PR:
Precision

Umbral PR
0.061460
8.121690
9.168193
0.178396
9.250628
8.317376
0.366897
9,382546
0.426890
0.451421
9.489011
9.513499
8.548530
@.598885
9.726219
9.7620853
8,.855939

=0 N R R - TR SR . - ]

e e e e
(= F - FYI N -

@.320000
8.340426
8.363636
@.390244
8.421053
8.428571
@.437500
8.482759
8.461538
@.521739
2.6000080
8.6470859
0.642857
8.727273
8.625000
8.800000
@.500000

Recall
1.0000
1,0000
1.0000
1.0000
1,0000
8.9375
8.8750
0.8750
@.7500
8.7500
8.7500
8.6875
0.5625
8.5000
8.3125
0.2500
0.0625

AUC-PR
@.588597
@.588597
8.588597
@.588597
@.588597
8.588597
@.588597
@.588597
8.588597
@.588597
@.588597
8.588597
@.588597
@.588597
@.588597
0.588597
@.588597

1.0 -

0.8 -

Precision

o
)
L

0.2 1

0.0

e
o™

Curva PR

— PR curve (AUC = 0.59)

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Recuperacion

Figura 9.4: Curva PR y posibles umbrales para el modelo_desbalanceado_10x
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ANEXO

Tabla de métricas de la curva PR:

Umbral PR
0.130023
0.186607
0.243684
0.272459
9.307268
0.344304
9.367504
9.381254
0.407572
9.449565
0.469845
0.491650
9.579999

00 =l O U fa W =S

= o
NS

Figura 9.5: Curva PR y posibles umbrales para el modelo_balanceado_20x

Precision
0.421053
0.457143
0.468750
#.482759
0.538462
0.608696
0.650000
6.705882
8.785714
9.818182
0.750000
1.000000
1.000000

Recall
1.0000
1.0000
8.9375
P.8750
0.8750
0.8750
0.8125
0.7500
8.6875
0.5625
0.3750
0.3125
0.1250

AUC-PR
0.803446
0.803446
6.803446
0.803446
0.803446
0.803446
0.803446
0.803446
0.803446
0.803446
0.803446
0.803446
0.803446
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