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Resumen

El cancer de mama es una de las principales causas de mortalidad a nivel mun-
dial. La prediccién anticipada de la respuesta patolégica completa (PCR) tras la
quimioterapia neoadyuvante es clave para personalizar tratamientos y mejorar el
prondéstico de los pacientes. Este trabajo investiga el uso de arquitecturas Cycle-
Generative Adversarial Networks (CycleGAN) para la predicciéon de la PCR en
el cancer de mama a partir de imagenes de Resonancia Magnética Dindmica con
Contraste (DCE-MRI), sin requerir imdgenes emparejadas.

Los recursos utilizados estan formados por un conjunto de datos de méas de
1500 casos de DCE-MRI junto con sus variables clinicas. Se disené un modelo AC-
CycleGAN, que extiende la arquitectura tradicional de una Cycle-GAN anadiendo
una salida de clasificacion auxiliar. Ademas, se incorpor6 una funcién de pérdida
basada en méscaras para focalizar el aprendizaje en regiones de interés, como las
tumorales, utilizando para ello diferentes segmentaciones. Los resultados muestran
que la arquitectura propuesta no logra aprender representaciones discriminativas
entre los dominios PCR0O y PCR1 en un conjunto de datos heterogéneo, especial-
mente en la clase minoritaria PCR1. En el caso del modelo base sin adversarialidad,
los resultados son comparables, mostrando igualmente dificultades para mejorar sig-
nificativamente la clasificacion de la clase PCR1. Ademas, se integraron mapas de
atencién para facilitar la interpretacién clinica de las predicciones.

Este trabajo concluye que, aunque el uso de CycleGAN para tareas de clasifi-
cacion ha resultado ineficiente, su rendimiento ha sido comparable al del modelo
base. Como lineas futuras, se plantea la exploracion de enfoques multimodales, el
uso de arquitecturas hibridas con mecanismos de atencién y la evaluacién de una
arquitectura combinada con un modelo externo para mejorar su capacidad de ge-
neralizacion.



Abstract

Breast cancer is one of the leading causes of mortality worldwide. Early predic-
tion of the pathological complete response (PCR) after neoadjuvant chemotherapy
is crucial for personalizing treatments and improving patient prognosis. This work
investigates the use of Cycle-Generative Adversarial Networks (CycleGAN) archi-
tectures for predicting PCR in breast cancer based on Dynamic Contrast-Enhanced
Magnetic Resonance Imaging (DCE-MRI), without requiring paired images.

The resources used include a dataset of over 1,500 DCE-MRI cases along with
their associated clinical variables. An AC-CycleGAN model was designed, extending
the traditional CycleGAN architecture by adding an auxiliary classification output.
Additionally, a mask-based loss function was incorporated to focus the learning
process on regions of interest, such as tumors, using different segmentation strate-
gies. The results show that the proposed architecture fails to learn discriminative
representations between the PCR0O and PCR1 domains in a heterogeneous dataset,
particularly for the minority class PCR1. In the baseline model without adversarial
training, the results are comparable, also showing difficulties in improving the clas-
sification of the PCR1 class. Moreover, attention maps were integrated to facilitate
the clinical interpretation of the predictions.

This work concludes that although the use of CycleGAN for classification tasks
has proven inefficient, its performance has been comparable to that of the baseline
model. Future work includes the exploration of multimodal approaches, the use of
hybrid architectures with attention mechanisms, and the evaluation of a combined
architecture with an external model to enhance generalization capability.



Resum

El cancer de mama és una de les principals causes de mortalitat a nivell mun-
dial. La prediccié anticipada de la resposta patologica completa (PCR) després de
la quimioterapia neoadjuvant és clau per personalitzar els tractaments i millorar
el pronostic de les pacients. Aquest treball investiga 1'is d’arquitectures Clycle-
Generative Adversarial Networks (CycleGAN) per a la prediccié de la PCR en el
cancer de mama a partir d’'imatges de Ressonancia Magnetica Dinamica amb Con-
trast (DCE-MRI), sense necessitat d’imatges aparellades.

Els recursos utilitzats estan formats per un conjunt de dades de més de 1.500
casos de DCE-MRI juntament amb les seves variables cliniques. Es va dissenyar un
model AC-CycleGAN, que amplia I'arquitectura tradicional de CycleGAN afegint
una sortida de classificacié auxiliar. A més, es va incorporar una funcié de perdua
basada en mascares per focalitzar 'aprenentatge en regions d’interes, com ara les tu-
morals, utilitzant diferents segmentacions. Els resultats mostren que 'arquitectura
proposada no aconsegueix aprendre representacions discriminatives entre els domi-
nis PCRO i PCRI1 en un conjunt de dades heterogeni, especialment per a la classe
minoritaria PCR1. En el cas del model base sense adversarietat, els resultats sén
comparables, mostrant també dificultats per millorar significativament la classifi-
caci6é de la classe PCR1. A més, es van integrar mapes d’atencié per facilitar la
interpretacio clinica de les prediccions.

Aquest treball conclou que, tot i que 1'is de CycleGAN per a tasques de clas-
sificacié ha resultat ineficient, el seu rendiment ha estat comparable al del mo-
del base. Com a linies futures, es proposa explorar enfocaments multimodals, 1'is
d’arquitectures hibrides amb mecanismes d’atencio i I’avaluacié d’una arquitectura
combinada amb un model extern per millorar la seva capacitat de generalitzacio.
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Capitulo 1

1. Introduccion

1.1. Contexto

El cancer de mama es una de las principales causas de mortalidad a nivel mundial
(véase Figura 1.1). Segin estimaciones de la Organizacién Mundial de la Salud
(WHO, por sus siglas en inglés), en 2022 se diagnosticaron 2.3 millones de nuevos
casos y se registraron 670.000 muertes por esta enfermedad [1]. Ademds, fue la
principal causa de muerte por cédncer entre mujeres ese mismo ano [2].

® Pulmoén 12,42%

e Otros 32,76%
e Mama 11,5%

Colorrectal 9,71%

» Vegija 3,32%

Utero 4,11% e Prostata 9,64%

e Tiroides 4,34%

\

Higado 4,85% e Estémago 7,35%

Figura 1.1: Distribucién porcentual de las muertes por cancer mas frecuentes entre
la poblacién mundial en 2022 [3].

Segun un estudio publicado por la International Agency for Research on Cancer
(IARC) 1 de cada 20 mujeres en el mundo serd diagnosticada con cdncer de mama
a lo largo de su vida. Ademads, estiman que si las tasas actuales se mantienen, para
2050 podrian alcanzarse 3.2 millones de casos nuevos y 1.1 millones de muertes
relacionadas anualmente (véase Figura 1.2) [4].

El diagnostico temprano es un factor crucial para mejorar el prondstico, au-
mentar las tasas de supervivencia y reducir la morbilidad y la intensidad de los
tratamientos. Las opciones terapéuticas incluyen cirugia, quimioterapia, hormono-
terapia, inmunoterapia y radioterapia. En este contexto, la terapia neoadyuvante
(NACT, por sus siglas en inglés), introducida en la década de 1970, se ha converti-
do en un estandar en el tratamiento del cancer de mama localmente avanzado. Su
proposito principal es reducir el tamano tumoral antes de la cirugia, permitiendo
procedimientos menos invasivos y proporcionando una eficacia del tratamiento [5].
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Figura 1.2: Tipos de cancer con mayor niimero de nuevos casos detectados a nivel
mundial en 2022 y 2050 [6].

La evaluacién de la eficacia del tratamiento puede realizarse a través de dife-
rentes indicadores clinicos, radioldgicos o patoldgicos, ademas de métricas como el
periodo de Supervivencia Libre de Enfermedad (Disease-Free Survival, DFS) o la
Supervivencia Global (Qverall Survival, OS). Sin embargo, el indicador mas fiable
de la supervivencia es la Respuesta Patolégica Completa (Pathological Complete
Response, PCR), definida como la ausencia completa de células tumorales invasivas
en la mama y en los ganglios linfaticos tras el tratamiento [7]. Estos indicadores,
junto con sus criterios clinicos, se resumen en la Tabla 1.

A pesar de sus beneficios, la terapia NACT puede ocasionar efectos secundarios,
lo que remarca de nuevo la importancia de una planificacién terapéutica. En este
contexto, resulta especialmente relevante poder predecir de forma anticipada si un
paciente respondera favorablemente al tratamiento, siendo la PCR un indicador
clave en esta evaluacion.

La Resonancia Magnética (Magnetic Resonance Imaging, MRI) se considera una
de las modalidades de imagen mas sensibles para el diagnéstico del cancer de ma-
ma, particularmente 1til en la planificaciéon preoperatoria y en la evaluacion de la
respuesta al tratamiento. Ademads de permitir la medicién de la extensién del tejido
fibroglandular —que incluye tanto el tejido fibroso como el glandular, componentes



Tabla 1: Indicadores de evaluacién terapéutica y sus criterios clinicos

Métrica Criterio Clinico
Respuesta Desaparicion total de todas las lesiones objetivo.
Patolégica Cualquier ganglio linfatico patolégico debe reducir su

Completa (PCR) eje corto a menos de 10 mm.

Tiempo transcurrido desde el final del tratamiento
Supervivencia hasta la deteccién de una recurrencia local, regional o
Libre de distante del cancer, o la apariciéon de un segundo tumor
Enfermedad (DFS) primario. Se considera un indicador de control del
cancer a medio plazo.

Tiempo total desde el diagnéstico o inicio del

Supervivencia tratamiento hasta el fallecimiento. Se considera el
Global (OS) criterio definitivo de efectividad terapéutica a largo
plazo.

esenciales de la mama—, la MRI mamaria ofrece informacién funcional de gran
valor mediante el uso de agentes de contraste intravenosos, como los quelatos de
gadolinio. Estos agentes acortan el tiempo de relajacion longitudinal o T1 -tiempo
que tarda la magnetizacién de los protones en recuperarse tras haber sido excitados
por un pulso de un campo magnético- en los tejidos donde se acumulan, lo que
genera una senal mas intensa en las imagenes ponderadas en T1. Esta propiedad
permite visualizar con alta sensibilidad cambios fisiolégicos y biolégicos in vivo re-
lacionados con el riesgo y la presencia de cédncer de mama [8]. Esta herramienta se
conoce como la Resonancia Magnética Dindmica con Contraste (DCE-MRI, por sus
siglas en inglés).

Estas imagenes se obtienen con escaneres con una intensidad de campo magnético
de al menos 1.5 teslas. La DCE-MRI ponderadas en T1 pueden realizarse con o sin
supresion de grasa, y habitualmente se adquieren en el plano axial, ya que este es
mas rapido que la adquisicion sagital y proporciona una mejor vision general de
ambas mamas (bilateral) [9] (véase la Figura 1.3).

El protocolo debe obtener una adquisicién basal o fase pre-contraste -antes de
la administraciéon del contraste- ponderada en T1. Tras la administracion del con-
traste, se repite la adquisicion ponderada en T1 para visualizar las anomalias que
realzan (fases tempranas y tardias). Es crucial capturar una imagen aproximada-
mente 60-90 segundos después de la administracion del contraste, ya que la mayoria
de los canceres de mama muestran su pico de realce en ese momento. La deteccion de
lesiones se basa principalmente en estas imdgenes posteriores al contraste (véase la
Figura 1.4). Cuando no se emplea supresién de grasa, es necesario generar imagenes
por sustraccion entre las adquisiciones pre y post-contraste. Incluso con supresion
de grasa, las imagenes por sustraccion resultan tutiles para diferenciar verdaderas
lesiones con realce de aquellas con senal T1 alta en el estado basal. Sin embargo,
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Figura 1.3: Representacién de los tres planos anatémicos principales en imagen
médica: corte axial (horizontal), sagital (lateral) y coronal (frontal), junto con
sus respectivas visualizaciones.

los artefactos por movimiento, los artefactos por desplazamiento quimico y una su-
presion de grasa deficiente pueden ocultar lesiones pequenas en las imédgenes. Por
convencién, la MRI mamaria debe ser capaz de mostrar todos los canceres que real-
zan y que tengan un tamano de al menos 5 mm. Por ello, el grosor de corte en
las imégenes ponderadas en T1 no debe superar los 2.5 mm. Para una evaluacion
morfoldgica precisa, el tamano del pixel en el plano debe ser de 1 x 1 mm o menor.
La adquisicion de tan solo dos series ponderadas en T1 —una basal y otra aproxi-
madamente 90 segundos después del contraste— ha demostrado ser suficiente para
la deteccién eficaz de lesiones, como evidencian los protocolos abreviados de MRI
mamaria [10].

1.2. Motivacion del problema

Como ya se ha mencionado, el cancer de mama es uno de los mayores desafios en
salud a nivel global. A pesar de los avances en las técnicas de imagenes médicas y en
el analisis computacional, la deteccion temprana y la planificacién de un tratamiento
adecuado siguen siendo aspectos fundamentales para mejorar el prondstico de los
pacientes.

No obstante, todavia existen obstaculos que dificultan el desarrollo de herra-
mientas clinicas mas eficaces. Entre ellos se encuentran la falta de datos médicos
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Figura 1.4: Protocolo tipico de adquisicién de imagenes de mama mediante MRI
en secuencia T1, incluyendo la fase pre-contraste (0) y las fases post-contraste
dindmicas (1 a X) tras la administracién del agente de contraste.

etiquetados —ya que su interpretacion requiere personal especializado—, el coste
y el tiempo asociados a la adquisicion de imagenes, asi como la variabilidad en la
procedencia y calidad de los datos [11].

En este sentido, los métodos de traduccion de dominio no supervisado, como las
CycleGAN (Cycle-Generative Adversarial Networks) ofrecen una via para abordar
algunos de estos retos, y seran explorados en este trabajo para transformar imégenes
médicas entre dominios.

1.3. Planificacion

La planificacion es fundamental para organizar las tareas, establecer objetivos y
asegurar un uso eficiente del tiempo y de los recursos disponibles. En esta seccién
se definen todos los elementos anteriores y se presenta la distribucion de las tareas
a lo largo del tiempo mediante un diagrama de Gantt.

1.3.1. Definiciéon de objetivos

El objetivo principal de este trabajo es explorar la viabilidad del uso de una
arquitectura basada en CycleGAN para la clasificacion de imégenes DCE-MRI en
funcion de la PCR.

La hipdtesis principal que se plantea es que, al entrenar la CycleGAN para gene-
rar iméagenes sintéticas como mecanismo de data augmentation, el modelo aprende
implicitamente las distribuciones estadisticas de ambos dominios (origen: PCRO,



destino: PCR1). Como resultado, se espera que este conocimiento aprendido pueda
aprovecharse para discriminar si una imagen pertenece a uno u otro dominio.

Para alcanzar el objetivo, se plantean los siguientes objetivos especificos:

= Investigar el estado del arte en técnicas de image-to-image translation, con
énfasis en aplicaciones médicas y arquitecturas tipo CycleGAN.

» Revisar literatura relacionada con el uso de imagenes DCE-MRI en la predic-
cién de la PCR en céncer de mama.

= Recopilar, procesar y preparar un conjunto de datos adecuado de imégenes
DCE-MRI.

= Disenar e implementar una arquitectura basada en CycleGAN, adaptada al
problema de clasificacién segin la PCR.

» Entrenar y validar el modelo.

= Analizar los resultados obtenidos para extraer conclusiones y proponer posi-
bles mejoras o lineas de investigacién futura.

1.3.2. Planificacién de tareas

En esta seccion se presentan tanto las etapas y tareas previstas inicialmente como
una comparacion con la planificacién real ejecutada al final del trabajo.

Etapas y tareas A continuacion se enumeran las principales etapas del proyecto
junto con las tareas correspondientes:

» Estado del arte
e Contextualizar la investigacion mediante revisiéon bibliografica.
= Implementacion

e Recopilacion y preprocesamiento de datos.
e Desarrollo del modelo base.

e Implementacién de técnicas de clasificacién por traduccién de imégenes
(CycleGAN).

e Evaluacién y comparacion de los resultados.
= Elaboracion de la memoria

e Redaccién del documento.

e Incorporacién de correcciones.
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Figura 1.5: Planificaciéon inicial del proyecto.
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Figura 1.6: Planificacion real ejecutada al finalizar el proyecto.

Diagramas de Gantt Se presentan varios diagramas de Gantt. El primero (Fi-
gura 1.5) muestra la planificacién inicial definida al inicio del proyecto, mientras
que el segundo (Figura 1.6) refleja la planificacion real llevada a cabo.

Inicialmente, este trabajo tenia como objetivo analizar los efectos del Transfer
Learning en la prediccion de la PCR en el cancer de mama, centrandose en con-
juntos de datos provenientes de diferentes poblaciones. Sin embargo, este enfoque
se vio afectado por la imposibilidad de acceder a los datos previstos. Durante la
exploracion de técnicas de data augmentation, surgié una nueva hipotesis, descri-
ta anteriormente: si un modelo generativo como CycleGAN es capaz de sintetizar
imédgenes entre dominios, ;podria también aprender implicitamente las distribucio-
nes estadisticas subyacentes y, en consecuencia, discriminar entre los dominios de
origen? Esta nueva linea de trabajo implicé adaptar la planificacién. En el primer
diagrama (Figura 1.5) se observa la incorporacién de una nueva etapa de contex-
tualizacién tedrica centrada en modelos de generacion de imagenes sintéticas, que
reemplaza al bloque original de Transfer Learning presente en la planificacién ori-
ginal (Figura 1.7). Dado que el proyecto ya habia comenzado cuando se realizé el
cambio de enfoque, ambas planificaciones —la inicial (Figura 1.5) y la real (Fi-



gura 1.6)— mantienen la misma estructura temporal con diferencias minimas. No
obstante, la fase de implementacién, entrenamiento y validacién del nuevo enfo-
que requirié algo més de tiempo del previsto originalmente debido a limitaciones
computacionales.
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resultados
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memoria

Correcciones

Figura 1.7: Planificacion inicial del proyecto para el Transfer Learning.



Capitulo 2

2. Estado del arte

2.1. Limitaciones en el analisis de imagenes médicas

En el andlisis de imagenes médicas mediante técnicas de aprendizaje automatico,
es comun asumir que los datos del dominio origen y los datos del dominio objetivo
comparten la misma distribucién. Sin embargo, esta suposicién rara vez se cumple,
debido a la heterogeneidad en las imégenes médicas, causadas, por ejemplo, por el
uso de distintos escaneres o protocolos de adquisicién [12, 13]. Esto se conoce como
el problema del domain shift. Diferentes estudios han demostrado que el rendimiento
de los modelos en la fase de test se ve significativamente afectado por este fenémeno,
evidenciando que los errores se incrementan proporcionalmente a las diferencias de
distribucién de entrenamiento y evaluacién [14].

Este problema también esta estrechamente relacionado con el sesgo en la seleccion
de muestras (sample selection bias), que ocurre cuando los datos utilizados para
entrenar un modelo no son representativos de la tarea objetivo. Este sesgo limita la
capacidad del modelo para generalizar a otros entornos clinicos [15].

Ademas, a diferencia del anélisis de imagenes naturales —donde existen grandes
conjuntos de datos etiquetados, como ImageNet[16]-, en el &mbito médico se enfrenta
a una escasez de datos anotados. La anotacion de imagenes médicas es un proceso
costoso, lento y tedioso que, ademas, requiere la participacién de expertos clinicos
especializados [17]. Esta limitacién restringe el desarrollo de modelos robustos y
generalizables en entornos clinicos reales.

2.2. Generalizacion entre Dominios en Imagenes Médicas

Como respuesta al problema del domain shift, los métodos basados en el do-
minio han ganado considerable atencion en los ltimos anos. Su objetivo principal
es minimizar las diferencias de distribucién entre el dominio fuente y el dominio
objetivo, de forma que los modelos entrenados en un entorno puedan generalizar
correctamente a datos provenientes de otros contextos clinicos. A continuacién, se
muestran diferentes métodos de generalizacion entre dominios.

2.2.1. Transferencia del Aprendizaje

El transfer learning (TL) tiene como objetivo preservar y reutilizar el cono-
cimiento previamente adquirido en un dominio fuente para abordar nuevos pro-
blemas en un dominio objetivo, proporcionando soluciones mas rapidas y eficaces
(11, 14, 15, 17, 18].

Dos conceptos claves en el aprendizaje por transferencia son el dominio y la
tarea. Un dominio se refiere al espacio de caracteristicas de una colecciéon de datos



especifica y la distribucion estadistica de estas caracteristicas. Por otro lado, una
tarea esta relacionada con el espacio de etiquetas y la funcion de prediccién que
debe aprenderse a partir de los datos del dominio [14]. Por tanto, podemos decir
que el objetivo del TL es transferir el conocimiento aprendido de la tarea T, en el
dominio A a la tarea T} en el dominio B.

Uno de los principales desafios del TL en el contexto de las imagenes médicas
es la diferencia entre conjuntos de datos. Esta diferencia puede manifestarse de
diversas maneras. Por ejemplo, muchos modelos se entrenan utilizando conjuntos
como ImageNet[16] de imagenes compuestas de tres canales, RGB (sigla del inglés
Red, Green, Blue); estas redes pueden no ser adecuadas para imagenes médicas
que suelen estar en escala de grises, como las radiografias (Rayos X) o la MRI, lo
que limita su capacidad de generalizacién. Otro inconveniente habitual seria que
los modelos entrenados en imégenes naturales —como personas, animales u obje-
tos— presentan dificultades cuando se aplican a imagenes médicas. Estas tltimas
poseen caracteristicas particulares: menor variabilidad en la textura, formas mas
homogéneas, diferentes resoluciones y dimensiones espaciales [11, 18]. Diversos es-
tudios han demostrado que los modelos preentrenados con datos de dominios no
médicos pueden dar una transferencia negativa, es decir, cuando la relacion entre
el dominio de origen y el dominio objetivo es incompatible, lo que conlleva una
reduccion del rendimiento del modelo [18, 19, 20, 21]. Una estrategia para abordar
el problema es la adoptada por Heker y Greenspan (2020) [22], quienes entrenan
un modelo sobre imagenes hepaticas para transferir el aprendizaje al andlisis y
segmentacion de lesiones hepaticas.

Tabla 2: Estrategia de TL segin la nueva tarea y el tamano del dataset.

Nuevo dataset Tarea parecida Tarea diferente

Solo se ajusta (reentrena) la Congelar capas iniciales y en-

Dataset N .
ataset pequeno capa de salida. trenar las finales.

Solo se ajusta (reentrena) la Entrenamiento o reentrena-

D . .
ataset grande capa de salida. miento de todas las capas.

Una vez se ha identificado qué informacién del modelo fuente se puede reutilizar
para la nueva tarea, se disena la estrategia para la transferencia del aprendizaje.
Esta puede incluir la extraccién de caracteristicas (feature extraction), el ajuste fino
(fine-tuning) o la adaptacién de dominio (domain adaptation), cada una depende
del tamafio del nuevo conjunto de datos y la similitud con la tarea original (véase
Tabla 2). En la extraccién de caracteristicas, se utilizan las capas iniciales de un
modelo preentrenado como detectores de patrones genéricos [15]. En el ajuste fino,
se reutilizan los pesos preentrenados como punto de partida para reentrenar parte
o la totalidad del modelo (segun los datos y la tarea) [11, 15, 18]. Por su parte, la
adaptacion de dominio busca ajustar un modelo entrenado en un dominio fuente
para que funcione adecuadamente en un dominio destino con distribuciones margi-
nales diferentes [14, 15]. En esta tltima, se asume que el espacio de caracteristicas
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y de tareas permanece igual entre dominios. En todas estas técnicas se toman los
pesos del modelo preentrenado, dominio origen, y se utilizan nuevos datos.

2.2.2. Meétodos de creacién de imagenes sintéticas

El uso de la sintesis de imagenes en el contexto médico no solo es relevante por
su capacidad actual para mejorar la precision del diagnéstico, sino también por el
potencial para mitigar diversas limitaciones asociadas al uso de datos clinicos, las
limitaciones —como la heterogeneidad, la escasez, el coste y el tiempo requerido
para su obtencién y anotacién— expuestas en la Subseccion 2.1.

Los modelos de creacion de imagenes sintéticas en la Inteligencia Artificial gene-
rativa se pueden agrupar en redes generativas adversarias (GAN, por sus siglas en
inglés), difussion models y autoencoders. Las GANs aprenden una pérdida que trata
de clasificar si la imagen creada es real o falsa, mientras simultaneamente entrena un
modelo generador para minimizar esta pérdida [23]. Los difussion models se basan
en la reconstruccion progresiva de una imagen a partir de ruido. Los autoencoders
estan compuestos por un codificador, que reduce la dimensién de la imagen a un
espacio latente, y un decodificador, que reconstruye la imagen original a partir de
esa representacion latente [24].

La GAN es una Red Neuronal Convolucional (CNN, por sus siglas en inglés)
que estd compuesta por un generador y un discriminador (véase Figura 2.1). El
generador, una CNN;, intenta aprender la distribucion latente de los datos reales para
generar informacién sintética a partir de una muestra aleatoria de ruido. Por otro
lado, el discriminador, una CNN, tiene como objetivo distinguir entre las imagenes
reales y las imagenes sintéticas. De este modo, el entrenamiento del generador busca
mejorar el proceso de generacién para enganar al discriminador, mientras que este
ultimo intenta mejorar su capacidad para no dejarse enganar, lo que constituye un
entrenamiento adversarial [25].

Imagenes reales

Output: Prediccién
Input Discriminad si las imdg
reales o falsas

Input: Ruido

Generador

Output: Imagenes sintéticas

Figura 2.1: Esquema de la arquitectura GAN. Estd compuesta por un generador,
que recibe un vector de ruido como entrada y produce iméagenes sintéticas, y un
discriminador, que intenta distinguir entre imagenes reales y generadas.

En este trabajo nos hemos centrado en las GANs por la limitacion en los datos
médicos, la posibilidad de incorporar funciones de pérdida y, sobre todo, porque en
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los modelos diffusion y autoencoders el entrenamiento suele ser computacionalmente
mas costoso.

A continuacion se describen algunas variantes de las GANs aplicadas al proce-
samiento de imagenes médicas.

Pix2Pix El objetivo en esta tarea de image to image traslation consiste en apren-
der el mapeo de una imagen de entrada x y su correspondiente imagen de salida vy,
utilizando un conjunto de imagenes alineadas (véase Ecuacion 2.1).

G:x—vy (2.1)

Para ello, en la arquitectura de un Pix2Pix (véase Figura 2.2) se combina una
pérdida adversarial, Lgan, (Ecuacién 2.2), que fuerza al generador G a producir
imégenes realistas que el discriminador D no pueda distinguir, y una pérdida de
reconstruccién, L, (Ecuacién 2.3), que penaliza las diferencias entre la imagen
generada y la imagen real. La combinaciéon de ambas da lugar a la pérdida total del
modelo, Lpixopix, (Ecuacion 2.4).

Laan(G, D) = Ey[log D(y)] + Eq[log(1 — D(G(z)))] (2.2)
L11(G) = Egy[[ly — G(2)|1] (2.3)
EpixzpiX(G, D) = ,CGAN(G, D) + /\ELl(G)7 (24)

donde:

= z: imagen de entrada del dominio origen.

= y: imagen real correspondiente del dominio destino.

G: generador que traduce imagenes x a G(x).

D: discriminador que distingue si una imagen es real, y, o generada, G(z).

= D(y): probabilidad de que y sea una imagen real.

lly—G(z)||1: error absoluto medio entre la imagen real y y la imagen generada

G(z).

A: peso de la pérdida Lr;.

En general, la arquitectura Pix2Pix est4 compuesta por un generador tipo U-Net
y un discriminador tipo PatchGAN [23].

Sin embargo, esto requiere que las imagenes de entrada y salida estén empare-
jadas, es decir, que exista una correspondencia directa entre los pixeles de ambas
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Pares de imdgenes

Imagen de lentrada X Imagen dd entrada y

Generador (G)
U-Net

Diseriminador (D)
PatchGAN

Salida del diseriminador
Real/Falso

Imagen sintética ?
Figura 2.2: Esquema de la arquitectura Pix2Pix. A partir de una imagen de entrada
x y su correspondiente objetivo y

imédgenes. En el ambito médico, esta condicion rara vez se cumple, debido a la va-
riabilidad anatomica entre pacientes y a la dificultad de obtener pares de imagenes
clinicamente equivalentes.

A pesar de las limitaciones, algunos estudios recientes han demostrado el poten-
cial de este en tareas de sintesis de imagenes médicas emparejadas. En el trabajo de
Garrucho et al. (2024) [26], se entrendé un modelo Pix2Pix para traducir imégenes
de MRI con y sin supresion de grasa, con el fin de abordar la heterogeneidad de los
datos médicos (mencionada en la Subseccién 2.1). Para alinear los datos, se aplica
un registro rigido-afin entre ambos tipos de iméagenes del mismo paciente. Poste-
riormente, le ha permitido realizar una segmentacion automatica de tumores en
mama. Este enfoque fue efectivo para imagenes DCE-MRI emparejadas, alcanzan-
do resultados prometedores en métricas de evaluacion de la calidad de las imégenes
generadas como PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) con valor de 25.58 y SSIM
(Structural Similarity Index Measure) de 0.75.

Redes Generativas Antagénicas Ciclicas FEn las imagenes médicas, es comin
que los conjuntos de datos disponibles sean no emparejados, es decir, que no exista
una correspondencia directa entre las imégenes del dominio origen y las del domi-
nio objetivo. En particular, en las imagenes DCE-MRI de la regién mamaria, esta
situacion es comun debido a la variabilidad en los protocolos de adquisicién entre
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distintos centros y fabricantes de escéneres [12, 13].

Para abordar este problema, las CycleGAN permiten realizar traducciones entre
dominios sin requerir pares de imagenes alineadas, introduciendo una forma de
supervision débil o weakly supervised [27].

En CycleGAN, se asume que existe una relacion subyacente entre los dos domi-
nios, origen y objetivo, y se aprenden dos funciones de traduccién:

G: XY y F:Y X, (2.5)

donde G traduce de un dominio X a un dominio Y, y F realiza la traduccion
inversa. El objetivo es que ambas funciones sean aplicaciones biyectivas, es decir,
inyectivas (sin colisiones en la salida) y exhaustivas (cubren completamente el co-
dominio).

Discriminador (Dx)
PatchGAN

Discriminador (Dy)
Generador (G) PatchG AN
U-Net

Generador (F)
U-Net

Figura 2.3: Esquema de la arquitectura CycleGAN. A partir dos dominios X e Y.

La arquitectura (véase Figura 2.3) estd formada por dos generadores, G y F,
y dos discriminadores, (Dy y Dx). Los discriminadores determinan si una ima-
gen pertenece al dominio real o ha sido generada. De forma similar a Pix2Pix,
en CycleGAN la funcion de pérdida total se compone de tres términos principa-
les: la pérdida adversarial Lgan (Ecuacién 2.6), la pérdida de consistencia ciclica
Leye (Ecuacion 2.7), que garantiza que una traduccién de ida y vuelta recupere la
imagen original, y la pérdida de identidad Ligentity (Ecuacion 2.8) Esta dltima es
especialmente importante en contextos no emparejados, donde no se dispone de
una correspondencia exacta entre dominios, ya que desalienta que los generadores
modifiquen caracteristicas irrelevantes de la imagen, como el color o la iluminacién.
La pérdida total del modelo, L(G, F, Dx, Dy ), queda definida en la Ecuacién 2.9.
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Laan (G, Dy, X, Y) = Eypgua) 108 Dy ()] + B [l0g(1 = Dy (G(2)))] (2.6)

Leye(G F) = Bappu o [1F(G(2) = 2l1] + Eypora ) IG(F(y)) =yl (2.7)

£identit}’(G7 F) = ]Eprdata(y)[||G<y) - yul] + EZ"‘/pdata(w)[HF(x) - '/”UHI] (28)

L(G,F,Dx,Dy) = Laan(G, Dy, X, Y) + Laan(F, Dx,Y, X)
+ Acycﬁcyc(G) F) + )\idﬁidentity(Ga F)7 (29)

donde:

" T ~ Paata(): muestras reales del dominio X.

" Y ~ Pdata(y): muestras reales del dominio Y.

= (G: generador que traduce de X a Y.

= F: generador que traduce de Y a X.

» Dy: discriminador del dominio Y, distingue y de G(x).

» Dyx: discriminador del dominio X, distingue x de F'(y).

» Aoy Peso que regula la importancia de la pérdida de ciclo.

= \iq: peso que regula la pérdida de identidad.

Por ejemplo, en el estudio de Modanwal et al. (2021) [28], aborda las variaciones
en la intensidad y distribucién del ruido que presentan las imagenes DCE-MRI
obtenidas de diferentes escaneres con una CycleGAN. La CycleGAN aprende una
correspondencia bidireccional entre imégenes de diferentes escaneres sin necesidad
de datos emparejados, permitiendo asi la normalizaciéon de iméagenes en entornos
clinicos heterogéneos. También experimentan con la adicién de nuevas pérdidas a la
funcion de coste total para mantener la estructura de la region mamaria. Se mejord
la consistencia morfolégica, alcanzando un coeficiente de Dice -métrica que mide
la superposicion entre dos regiones- de hasta 0.98 para la mascara del seno tras la
normalizacion.

Alternativamente, Muramatsu et al. (2020) [29] utilizaron una CycleGAN co-
mo data augmentation, transformando nédulos pulmonares en imagenes sintéticas
de masas mamarias con el fin de mejorar la clasificacion entre lesiones benignas y
malignas en mamografias. Entrenaron redes convolucionales (ResNet-50) con com-
binaciones de datos reales, aumentados y sintéticos, alcanzando una precision de
hasta 81.4 % y un AUC (total area under the receiver operating characteristic (ROC)
curve) de 0.884.
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Redes Generativas Antagénicas con Clasificacion Auxiliar Las Redes Ge-
nerativas Antagénicas con Clasificacion Auxiliar (Auxiliary Classifier Generative
Adversarial Network, AC-GAN) anaden una salida adicional al discriminador que
permite predecir la clase de la imagen, ademés de distinguir entre imagenes reales y
generadas. De este modo, el discriminador aprende dos funciones simultaneamente:
la fuente de la imagen y su clase [30]. Esta arquitectura es adecuada para tareas de
clasificacién con datos escasos, como ocurre en las imégenes médicas, permitiendo
incorporar informacién diagnéstica directamente en el proceso generativo.

2.3. Prediccién de respuesta patolégica completa (PCR) en
cancer de mama

Tras revisar la literatura sobre la prediccién de la PCR en cancer de mama,
se han identificado dos desafios principales (expuestos en la Subseccién 2.1): la
disponibilidad y la heterogeneidad de los datos etiquetados.

Por un lado, muchas investigaciones se enfrentan a una limitada disponibilidad
de datos, restringiendo su capacidad de generalizar. En algunos casos, los conjun-
tos estdn formados por solo 95 pacientes [31]. Otros solucionan estas restricciones
mediante el uso de datos longitudinales, es decir, imagenes del mismo paciente obte-
nidas, por ejemplo, en diferentes fases del tratamiento. Investigaciones como Syed et
al. [32] y Huang et al. [33] desarrollaron modelos que combinan imagenes pre-NACT
(antes de la NACT), post-NACT (después de la NACT) y la diferencia entre ambas,
mejorando los resultados en comparacién con los modelos entrenados en una tinica
fase. Huang et al. reportaron un AUC promedio de 0.90 para su modelo combinado,
frente a 0.78-0.84 en los modelos unifase.

Otro aspecto relacionado con la disponibilidad de datos es el desequilibrio de
clases, habitual en tareas de prediccién de la PCR, donde la clase positiva suele
estar infrarrepresentada. Por ejemplo, Yang et al. [31] en los datos usados solo el
25 % alcanzé PCR, lo que puede introducir sesgo y afectar el rendimiento del modelo
en pacientes minoritarios. Para abordar este problema, diversas investigaciones han
implementado técnicas de aumento de datos y estrategias especificas para equilibrar
las clases. Por ejemplo, Sutton et al. (2020) [34] para generar muestras sintéticas
de la clase minoritaria, PCR1, en conjuntos de datos de RMI utilizd la técnica
Synthetic Minority Over-sampling Technique o Escobar et al. (2024) [35] utilizé
una GAN para reducir el desequilibrio de clases en imagenes histopatolégicas.

Finalmente, la interpretabilidad de los modelos desde un punto de vista clinico
resulta clave para su integracion en la practica médica. En este sentido, Mao et al.
(2025) [36] propusieron el uso de mapas de atencién en redes convolucionales para
identificar visualmente las regiones més relevantes de la imagen en la predicciéon de
PCR, lo que facilita la asociaciéon con cambios biolégicos.

A continuacién se citan algunas investigaciones realizadas sobre imégenes DCE-
MRI para predecir la PCR en pacientes con cancer de mama:

= Mao et al. (2025) [36]: Desarrollaron un sistema multimodal completamen-
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te automatico (Multimodal Integrated Fully Automated Pipeline System, MI-
FAPS) que integra DCE-MRI pre-NACT, imagenes histopatolégicas y datos
clinicos para predecir la PCR en un conjunto de datos recopilado en multiples
centros con 1004 pacientes. Alcanzaron una AUC de 0.882 en test externo y
0.909 en una cohorte prospectiva, superando modelos unimodales.

Chang et al. (2024) [37]: Entrenaron una CNN 3D con DCE-MRI post-NACT
en 852 pacientes HER2+ o triple negativo. Al usar regiones tumorales recorta-
das, lograron AUC=0.74, y observaron un descenso sustancial del rendimiento
al usar imagenes completas (AUC 0.45-0.54), subrayando la importancia de
centrarse en la lesion.

Syed et al. (2023) [32]: Aplicaron XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) sobre
caracteristicas de textura extraidas de DCE y imdgenes por difusion (DWI,
por sus siglas en inglés) en 117 pacientes (antes, durante y después de NACT),
junto con datos clinicos. Obtuvieron AUC hasta 0.951 combinando todas las
modalidades, destacando el valor de datos longitudinales y multimodales.

Xu et al. (2025) [38]: Estudiaron el cancer de mama triple negativo usando
un modelo 3D ResNeXt50 con DCE y DWI basales méas datos clinicos en 282
pacientes. Lograron AUC de 0.76 en test interno, y AUC 0.72 en test externo,
evaluando distintas variantes de preprocesamiento.

D’Anna et al. (2025) [39]: Usaron radiémica clasica en DCE-MRI con 55 pa-
cientes. Extrajeron 1446 caracteristicas y aplicaron ComBat para corregir el
sesgo por escaneres. Random Forest logré AUC de 0.9840.06. Aunque es una
muestra pequena, muestra el potencial de técnicas tradicionales bien prepro-
cesadas.

Lv et al. (2025) [40]: Compararon arquitecturas profundas aplicando transfe-
rencia de aprendizaje sobre DCE-MRI basal en 313 pacientes. Tras extraer 256
caracteristicas de la capa fully-connected (FC), usaron support vector machine
SVM y XGBoost, siendo ResNet18 la mas eficaz (AUC 0.87).
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Capitulo 3

3. Materiales y metodologia

3.1. Materiales

En esta seccién describiremos los recursos utilizados, que incluyen los datos clini-
cos disponibles, el proceso de segmentacion y las herramientas computacionales.

3.1.1. Datos clinicos y de imagen

Los datos utilizados proceden del conjunto de datos de MAMA-MIA [41], que
integra 1506 casos de DCE-MRI en pacientes con cancer de mama tratados con
quimioterapia neoadyuvante. El conjunto unié varios estudios publicos (ISPY1 [42],
ISPY2 [43], Duke [44] y NACT [45]), e incluye segmentaciones expertas del tumor
primario.

Las imégenes DCE-MRI fueron adquiridas antes del tratamiento e incluyen
volumenes tridimensionales obtenidos en distintas fases, antes y después de la in-
yeccién del agente de contraste. Los criterios de selecciéon de MAMA-MIA [41] in-
cluyeron casos previos al tratamiento, y para los cuales se disponia de informacién
clinica, como la PCR o informacién de supervivencia a cinco anos [46].

Ademas, el conjunto proporciona un archivo XLSX, Ezcel Open XML Spreadsheet,
(véase Figura 3.1) que contiene 50 variables clinicas y demogréficas armonizadas,
entre ellas la PCR, informacién sobre el subtipo tumoral y estado de supervivencia.

patient_id dataset bilateral_breast_cancer multifocal_cancer tcia_series_uid
0 DUKE_001 DUKE 0 0.0 ... 1.3.6.1.4.1.14519.5.2.1.1857778498036652445367...
1 DUKE_002 DUKE 0 0.0 ... 1.3.6.1.41.14519.5.2.1.2920879504444133146439...
2 DUKE_005 DUKE 0 1.0 ... 1.3.6.1.4.1.14519.5.2.1.3082672827908226352755...
3 DUKE_009 DUKE 0 1.0 ...  1.3.6.1.4.1.14519.5.2.1.1955995935901349215652...
4 DUKE_010 DUKE 0 1.0 1.3.6.1.4.1.14519.5.2.1.13906617103255259996 28...

Figura 3.1: Archivo que contiene los datos clinico de cada paciente.

Analisis exploratorio de las variables clinicas y radioldogicas Con el ob-
jetivo de comprender mejor la composicién del conjunto de datos, se realizdé un
andlisis exploratorio de las variables clinicas disponibles. Se distinguieron las varia-
bles categoricas, 33, de las numéricas, 17, y se representaron graficamente.

En primer lugar, para las variables categoricas se observa que aproximadamente
el 29.2% de las pacientes alcanzaron una PCR (PCR = 1.0), mientras que el resto
presenté enfermedad residual (PCR = 0) (véase Figura 3.2).

Para variables relacionadas con las caracteristicas técnicas de los escaneres y la
procedencia de los datos, se observan tres fabricantes, siendo Genreal Electric (GE)
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Figura 3.2: Distribucién de casos etiquetados sin PCR (0) y con la PCR (1) dentro
del MAMA-MIA.

el més frecuente, presente en mas del 60 % de los casos, seguidos por Siemens y Phi-
lips. En total hay 22 modelos distintos, los principales: Signa HDxt (38.2 %), Avanto
(12.4%) y GENESIS_SIGNA (10.7%). En cuanto al campo magnético, predomina
de 1.5T (72%), mientras que el resto corresponde a equipos de 3T. Respecto al
origen de los datos, la mayor parte proviene del estudio ISPY2 [43], con 980 casos,
seguido de DUKE [44] con 291, ISPY1 [42] con 171 y NACT [45] con 64.

Para las caracteristicas demograficas, la mayoria de los pacientes son caucasicos
(74.9%), seguidos por afroamericanos (16 %) y asidticos (5.7%). El resto de las
categorias étnicas tienen una representacion minima. Respecto al indice de masa
corporal (BMI, por sus siglas en inglés), la mayoria de los casos se agrupan dentro
de las categorias normal y sobrepeso, seguidos por pacientes con obesidad de tipo 1.
Ademds, se observan valores faltantes con cierta frecuencia en esta variable (véase
Figura 3.4).

Para las caracteristicas anatémicas e imagenoldgicas, se observa que la gran
mayoria de las imdgenes fueron adquiridas con supresién de grasa. Solo en el 31 %
de los pacientes se incluyen imégenes de ambas mamas, lo que indica que la mayoria
de las adquisiciones son unilaterales. Tanto la presencia de implantes mamarios (30
pacientes) como el cdncer bilateral (también presente en 30 casos) tienen una baja
frecuencia dentro del conjunto de datos (véase Figura 3.5).

En cuanto a las caracteristicas tumorales, el subtipo mas frecuente es el triple
negative, considerado el mas agresivo, con 499 casos. Le siguen el [uminal a con 381,
luminal con 211 y her2 enriched con 169, luminal b con 155 y her2 pure con 65.
Respecto a la presencia de cdncer multifocal !, solo el 35.8% lo presenta, mientras

'El cédncer multifocal se refiere a la presencia de 2 o més focos tumorales en un mismo cuadrante
y a menos de 5 centimetros del foco primario.
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Figura 3.3: Distribucién de las caracteristicas técnicas de los escaneres y la proce-
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20



Distribution of ethnicity

caucasian
african american

asian

Missing I
multiple race -
hispanic -

hawaiian/pacific islander

ethnicity

american indian/alaskan native 1
native american

hawaian 1

american indian -

0 200 400 600 800 1000
Count

(a)

Distribution of bmi_group

normal

overweight

Missing

obesity_class_1

bmi_group

obesity_class_2

obesity_class_3

underweight

0

Count

(b)
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que en mas del 50 % no se detecta (véase Figura 3.6).

En segundo lugar, al analizar las variables numéricas relacionadas con eventos a
lo largo del tiempo, se observa una disponibilidad limitada. Especificamente, los dias
de seguimiento estan registrados para 517 pacientes (34.3 %), la recurrencia tumoral
para 523 (34.7%), la metéstasis para solo 64 pacientes (4.3%) y el fallecimiento
para 459 pacientes (30.5%). Los datos de metdstasis no se analizan porque no son
extrapolables al resto de pacientes al ser una muestra demasiado pequena (véase la
Figura 3.7).

Para la variable correspondiente a los dias de seguimiento, se observa una dis-
tribucion asimétrica con un sesgo a la derecha: la mayoria de los pacientes tienen
seguimientos inferiores a 2000 dias (aproximadamente 5.5 anos). Aunque existen
casos con valores cercanos a 10 anos. En contraste, las variables de dias hasta la re-
currencia y dias hasta el fallecimiento presentan distribuciones fuertemente sesgadas
hacia valores bajos, con una gran concentracién de casos en cero.

En las variables demogréficas -edad, peso y estatura- (véase Figura 3.8), se obser-
va que la mayoria de los pacientes tienen una edad alrededor de los 50 anos. El peso
se concentra principalmente entre 55 kg y 90 kg, mientras que la estatura muestra
una distribucién mas discreta, con picos evidentes en torno a 1.60 m, 1.65 m y 1.70
m. Estas distribuciones individuales son coherentes con lo observado anteriormente
en el BMI, donde predominan las categorias normal y sobrepeso (véase Figura 3.4).

En tercer lugar, los pardmetros técnicos de las imédgenes DCE-MRI muestran
que el maximo nimero de fases varia entre un minimo de 3 y un maximo de 6. La
mayoria de las imagenes (916 casos) presentan dimensiones de 512x512 pixeles (filas
y columnas), aunque también se encuentran resoluciones inferiores como 256 %256
(251 casos). Para la distribucién del nimero de cortes por volumen es més dispersa,
con modos en torno a 150 y 160 cortes (véase la Figura 3.9).

Finalmente, se analizaron también variables relacionadas con la adquisicion de las
imédgenes médicas. En particular, se evalu6 la distribucion de la vista de adquisicion
y la orientacién anatémica del escaneo, ambas categoricas (véase la Figura 3.10).

Se observa que la gran mayoria de los estudios fueron adquiridos en vista axial,
mientras que una menor proporcién utiliza la vista sagital. En cuanto a la orien-
tacién anatomica, el 85 % de las imégenes estan orientadas en formato LAI (Left-
Anterior-Inferior), mientras que un pequeno porcentaje (alrededor del 15 %) co-
rresponde a PSL (Posterior-Superior-Left).

En conclusién, el conjunto de datos presenta una heterogeneidad, reflejada en as-
pectos como los centros de origen, modelos de escaner empleados, campo magnético
y caracteristicas técnicas de las imagenes. Esta variabilidad puede influir tanto en
la capacidad de generalizacién como en la robustez del modelo. También, la repre-
sentacion de las distintas etnias desequilibrada puede introducir sesgos étnicos en
los modelos.
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Figura 3.6: Distribucién de las caracteristicas tumorales: (a) subtipo de tumor y (b)
cancer multifocal.
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Figura 3.7: Distribucién de las caracteristicas relacionadas con eventos a lo largo

del tiempo: (a) dias del seguimiento, (b) recurrencia, (¢) metastasis y (d) falleci-
miento.
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Distribution of num_phases - 1506 pacientes
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(b) filas, (¢) columnas, (d) cortes y (e) grosor del corte.
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3.1.2. Divisiéon del conjunto de datos

Este trabajo parte de un conjunto de imédgenes DCE-MRI en formato .nii.gz,
que constituyen los datos base del proyecto. Con el objetivo de garantizar la esca-
labilidad y facilitar la automatizacién del pipeline, se han creado distintos archivos
en formato comma-separated values (CSV, por sus siglas en inglés) que definen la
division del conjunto de datos en entrenamiento y test.

Cada archivo CSV contiene ocho columnas: cuatro correspondientes al conjunto
de entrenamiento y cuatro al de test (véase Figura 3.11). En estos se incluyen los
identificadores de los pacientes -que coinciden con el nombre de las carpetas- y los
indices del eje Z utilizados para extraer los cortes axiales (véase Figura 3.12). En
los conjuntos de entrenamiento y test se mantiene la misma distribucién de las
caracteristicas clinicas.

Ademas, para la clasificacion explicita de la PCR, se incorporan columnas adicio-
nales con las etiquetas correspondientes a cada paciente. Estas etiquetas permiten
distinguir entre pacientes con PCR1 y PCRO, tanto para el entrenamiento como
para test (véase Figura 3.13).

Como se ha mencionado, los archivos CSV anteriores incluyen una columna con
los indices del eje Z por paciente, que indica la coordenada axial donde se en-
cuentra el tumor. Esta informacién se extrae de un archivo adicional denominado
tumor_z_indices.csv (véase Figura 3.14). Este archivo contiene los valores del eje
Z en los que el tumor esta presente, garantizando asi que los cortes seleccionados
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train_A_id train_A_z_index train_B_id train_B_z_index test_A_id test_A_z_index test_B_id test_B_z_index

0 DUKE_001 39 DUKE_005 35.0 DUKE_019 35.0 DUKE_044 43.0
1 DUKE_002 30 DUKE_005 40.0 DUKE_021 43.0 DUKE_044 40.0
2 DUKE_010 50 DUKE_009 32.0 DUKE_028 26.0 DUKE_055 26.0
3 DUKE_012 32 DUKE_009 370 DUKE_046 370 DUKE_055 27.0
4  DUKE_022 22 DUKE_045 270 DUKE_057 30.0 DUKE_099 34.0

Figura 3.12: Archivo train_ test_by_pcr.csv con ocho columnas: cuatro para el

entrenamiento y cuatro para test. En ambos casos, los pacientes estan divididos
en dos dominios: A (PCRO) y B (PCR1).

train_A_id train_A_z_index train_A_label train_B_id train_B_z_index train_B_label test_A_id test_A_z_index test_A_label test_B_id test_B_z_index test_B_label

0  DUKE_001 39 0 DUKE_002 30 0 DUKE_019 35.0 0.0 DUKE_028 26.0 0.0
1 DUKE_005 35 1 DUKE_009 32 1 DUKE_021 43.0 0.0 DUKE_028 34.0 0.0
2 DUKE_012 32 0 DUKE_010 50 0 DUKE_044 43.0 1.0 DUKE_046 370 0.0
3 DUKE_022 22 0 DUKE_040 40 0 DUKE_057 30.0 0.0 DUKE_046 29.0 0.0
4 DUKE_032 43 0 DUKE_041 37 0 DUKE_069 41.0 0.0 DUKE_055 26.0 1.0

Figura 3.13: Archivo train test_by_field strength.csv con doce columnas: seis
para entrenamiento y seis pare test. En ambos casos, los pacientes estan divididos
en dos dominios segun la intensidad del campo magnético del escéner: A (1.5T)
y B (3T).

contengan tejido tumoral visible. Para la construccién del archivo se utilizan las
mascaras tumorales, de forma que se calcula la suma de los valores de la mascara
en cada plano axial; los cortes cuya suma sea distinta de cero -contienen tumor- se
consideran relevantes.

patient_id z_index tumor_content

0 DUKE_019 35 382.0
1 DUKE_019 27 128.0
2 DUKE_019 39 55.0
3 DUKE_019 26 25.0
4 DUKE_019 33 421.0

Figura 3.14: Archivo CSV que contiene tres columnas: el identificador del paciente,
el indice en el eje Z y la cantidad de tumor presente en el corte, segiin la mascara
de segmentacion.

3.1.3. Lenguaje de programacion y librerias

El cédigo del proyecto se ha desarrollado en el lenguaje de programacion Python
(version 3.9.21), utilizando el entorno de desarrollo Visual Studio Code. Las librerias
empleadas, junto con sus versiones y funciones, se detallan en la Tabla 3. Para la
ejecucién del modelo se ha utilizado una GPU T4 x 2 proporcionada por Kaggle
[51].
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Tabla 3: Librerias python utilizadas en el proyecto, junto con su versiéon y funcio-
nalidad principal.

Libreria Version Funcionalidad
tqdm 4.67.1 Mostrar barras de progreso en bucles.
numpy 1.26.4 Manipulacién de arrays.
pandas 993 Anélisis y manipulacién de datos tabulares (CSV, Data-
Frames).
matplotlib 3.9.4 Visualizacién de datos.
SimpleITK 2.5.0 Lectura, escritura y procesamiento de imagenes médicas.
torch 999 Framework para crear redes neuronales profundas (Py-
Torch).
torchio 0.20.8 Preprocesamiento y augmentacién de imagenes médicas
3D.
o Algoritmos y herramientas para aprendizaje automatico,
scikit-learn 1.6.1 como TSNE para reduccién de dimensionalidad.
plotly 6.0.1 Visualizaciéon interactiva de graficos.
ipywidgets 8.1.6 Widgets interactivos para notebooks Jupyter.
IPython.display &.18.1 Funcionalidades para mostrar widgets.
skimage 0.24.0 Procesamlento de imagenes, detecciéon de contornos, re-
giones, etc.
seaborn 0.13.2 Visualizacion estadistica basada en matplotlib, especial-

mente para correlaciones y distribuciones.

3.2. Metodologia

En esta seccion se describen los diferentes procesos de segmentacién. Posterior-
mente, se presentan los modelos desarrollados para la tarea de clasificacién de image-
nes.

3.2.1. Segmentacién

La segmentacion consiste en separar regiones de interés dentro de una imagen,
permitiendo aislar estructuras especificas del fondo o de otros tejidos. En imagenes
médicas, se utiliza para identificar y delimitar 6rganos, tejidos o lesiones, como
tumores. Los mecanismos de segmentacion pueden clasificarse en:

= Manual: Realizada por un experto, suele ser precisa pero requiere mucho
tiempo. Esta sujeta a la variabilidad interobservador.

» Automatica: Realizada por algoritmos sin intervenciéon humana directa. Es
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rapida y escalable, pero su precisiéon depende del método y la calidad de los
datos.

= Semiautomatica: Combina los algoritmos con la intervencién del experto,
buscando un equilibro entre precisién y eficacia.

Como se menciond en la Subsubseccion 3.1.1, se dispone de segmentaciones tu-
morales para cada paciente, obtenidas a través de un enfoque semiautomatico que
combina la intervencién de un experto con la segmentacién generada por un modelo

U-Net.

En este trabajo, debido a ciertas limitaciones observadas en el desempeno del
modelo en fases iniciales, se han explorado diversas técnicas de segmentacion au-
tonémica para diferenciar la regién de la mama del fondo. A continuacién, se des-
criben estas técnicas:

Algoritmo de Otsu Es un método de segmentacion automética basado en el
umbral. El objetivo del algoritmo es determinar un umbral éptimo para separar
la imagen en dos clases distintas. Para ello, analiza la distribucién de los pixeles
en el histograma de intensidades y selecciona el valor de umbral que minimiza la
varianza dentro de cada clase o, equivalentemente, que maximiza la varianza entre
clases (véase Figura 3.15).

La férmula que define la varianza entre clases es:

op(t) = Po(t)Pa(t) [o(t) — i (1)), (3.1)

donde:

» Py(t) y Pi(t): probabilidades de los pixeles que pertenecen a las clases 0 y 1,
es decir, la proporcién de pixeles con valores menores o mayores que el umbral
t respectivamente.

» 10(t) v p1(t): medias de intensidades de cada clase, calculadas para los pixeles
por debajo y por encima del umbral .

El umbral éptimo ¢* es aquel que maximiza o} (t), la varianza entre clases [47].
En el contexto de imagenes médicas, es 1til para segmentar estructuras relevantes,
como para el posterior andlisis con recorte, que permita centrar el procesamiento
en la region de interés.

Operaciones Morfolégicas Son técnicas basadas en la teoria de conjuntos y la
topologia, aplicadas a imagenes binarias para refinar mascaras segmentadas median-
te la modificacién de su estructura. Las operaciones fundamentales son la dilatacion
y la erosién, que sirven como base para operaciones mas complejas como la apertura
y el cierre [48]. En la Figura 3.16 se muestra el efecto de las operaciones morfolégicas
para una imagen.
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Figura 3.15: De izquierda a derecha: (1) imagen original en un corte axial del pa-
ciente DUKE_001, (2) mascara binaria resultante tras aplicar el umbral de Otsu,
y (3) histograma de intensidades de la imagen con la linea de umbral 6ptimo
marcada en rojo. Se observa como Otsu separa automaticamente las intensidades
en dos clases basadas en su distribucion.

Dilatacién La dilatacién expande las regiones blancas (valor 1) de una imagen
binaria. Es 1til para rellenar pequenos huecos en las mascaras o conectar regiones
cercanas [49]. Se formaliza como:

Ao B={z|(B).NA#0D}, (3.2)

donde:

A: imagen binaria original.

B: elemento estructurante.

(B),: traslacién de B centrada en el punto z.

A @ B: resultado de la dilatacién, incluye todos los puntos z donde B se
superpone parcialmente con A.

Erosion La erosion reduce las regiones blancas, eliminando pixeles en los bor-
des de los objetos. Se utiliza para eliminar ruido pequeno o separar objetos conec-
tados débilmente [49].

AeB={z|(B),Nn A+ o}, (3.3)
donde:
= A: imagen binaria original.
= A° es el complemento de A.

s B: elemento estructurante.
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Original Dilation Erosion Opening Closing

Figura 3.16: De izquierda a derecha: imagen binaria original con forma de cruz; dila-
tacion que expande las regiones blancas; erosién que reduce las regiones blancas;
apertura (erosion seguida de dilatacion); y cierre (dilatacién seguida de erosion).

» (B),: traslacién de B al punto z.

= A © B: resultado de la erosion, incluye todos los puntos z donde B esta
completamente contenido dentro de A.

Operaciones combinadas Combinando dilatacion y erosién se obtienen ope-
raciones mas complejas:

= Apertura: Es la erosion seguida de una dilatacion. Se utiliza para eliminar
pequenos objetos o imperfecciones en los bordes, suavizando contornos.

AoB=(AeB)® B, (3.4)

donde A es la imagen binaria sobre la que se aplica la operacién, y B es el
elemento estructurante. Primero se realiza una erosién (©), seguida de una
dilatacién (@).

= Cierre: Es la dilatacion seguida de la erosion. Se utiliza para rellenar pequenos
huecos.
AeB=(A® B)o B, (3.5)

donde A es la imagen binaria y B es el elemento estructurante. Primero se
realiza una dilatacién (@), seguido de una erosion ().

3.2.2. Modelos propuestos

En esta seccion se describen los modelos de clasificacién utilizados para la pre-

diccion de la PCR.

AC-CycleGAN En la Figura 3.17 se muestra la arquitectura del modelo Cycle-
GAN con clasificador auxiliar (AC-CycleGAN, por sus siglas en inglés), propuesto
para este proyecto. Este modelo, al igual que la arquitectura clasica de CycleGAN
[27] expuesta en la Seccién 2.2.2, estd compuesto por dos generadores (G y F) y
dos discriminadores (D, y D). Los generadores aprenden a traducir imégenes entre
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Figura 3.17: Esquema de la arquitectura AC-CycleGAN propuesta, con generadores
condicionados, (G y F'), y discriminadores (D, y D,) que realizan una prediccion
de clase.

dos dominios: G transforma imédgenes del dominio A al dominio B, mientras que
F realiza la operacion inversa. Por su parte, los discriminadores D, y D, intentan
distinguir entre imagenes reales y sintéticas de sus respectivos dominios.

El cambio respecto al CyleGAN es que el generador (véase Tabla 4) recibe como
input imégenes del dominio A con su respectiva etiqueta. Y el discriminador (véase
Tabla 5) da como salida no solo si la imagen es falsa o real, sino también la prediccién
de clase.

A las funciones de pérdida, descritas en la Seccion 2.2.2; se le incorpora una nueva
pérdida de clasificacién auxiliar (Ecuacion 3.6) para el discriminador. Esta mide la
capacidad del discriminador para predecir correctamente la clase real, mediante una
entropia cruzada entre las etiquetas verdaderas y las predichas.

Lawx(D) = Earpaaala) [CE(C(a),ca)] + Eppiaca (b) [CE(C(b),e)], (3.6)

donde:

" 4~ Pdata(@): muestras reales del dominio A.

# b~ Pdata(b): muestras reales del dominio B.

CE es la pérdida de entropia cruzada.

» (C(+) es la cabeza de clasificacién del discriminador D
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= ¢, V ¢ son las etiquetas verdaderas de las imagenes reales a y b.

Ademas, la forma de calcular la norma L1 en las pérdidas de identidad, Ligentity,
y ciclica, Ly, se modifica para introducir una ponderacién basada en una mascara.
Esta consiste en una pérdida L1 ponderada por una ROI, L,,.s, donde los pixeles
dentro de dicha regiéon reciben un mayor peso. La formula es la siguiente:

r k_Ziwfmi—yil
mask — 9
> Wi

donde:

= g; es el valor predicho.

= 7; es el valor real.

w w; =1+ (Amask — 1) - m; es el peso aplicado a cada pixel.

= A\nask €s el peso adicional asignado a los pixeles dentro de la ROI.

= m; € {0,1} es la méscara binaria (1 si el pixel pertenece a la ROI, 0 en caso
contrario).

De este modo, los pixeles fuera de la ROI (donde w; = 1) tienen un peso menor
en comparaciéon con los que estan dentro (donde w; = \), lo que permite focalizar
el aprendizaje en la regién de interés.

Modelo base Como modelo base para la predicciéon de la PCR se emplea la misma
arquitectura del discriminador con la cabeza auxiliar en el modelo AC-CycleGAN.
Se reutiliza la misma estructura pero sin la tarea adversarial, como punto de compa-
racion con el modelo AC-CycleGAN. Esto nos permitira evaluar si la incorporacién
de la traduccién entre dominios en un entrenamiento adversarial aporta beneficios
respecto a un enfoque de clasificaciéon clasico.
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Tabla 4: Arquitectura del generador en el modelo AC-CycleGAN, para una imagen
de un canal de entrada (B, 1, 256, 256), donde B indica el bacth size.

Médulo

Operacién / Capa

Detalles

Label Input

Image Input

Concatenacién

Embedding + Fully Connec-
ted

Entrada de imagen

Concatenate (canales)

Codificacién de etiquetas con
Embedding(nimero de clases
a predecir, 32), seguido de
una capa totalmente conecta-
da que expande a 256 %250,
luego se reestructura como
una imagen (B, 1, 256, 256)

(B, 1, 256, 256)

Imagen + etiqueta — (B, 2,
256, 256)

Initial Conv

Conv2D 4+ Norm + ReLU

Filtros: 64, kernel: 7x7, stri-
de: 1, padding: reflect + pad3

Downsampling 1

Downsampling 2

Conv2D 4+ Norm + ReLU

Conv2D 4 Norm + ReLU

Filtros: 128, kernel: 3x 3, stri-
de: 2, padding: 1

Filtros: 256, kernel: 3x 3, stri-
de: 2, padding: 1

Residual Blocks

6 x ResNet Blocks

Cada bloque opera con 256
filtros, incluye padding,
norm, ReLU

Upsampling 1

Upsampling 2

ConvTranspose2D + Norm
+ ReLU

ConvTranspose2D + Norm
+ ReLU

Filtros: 128, kernel: 3x 3, stri-
de: 2, padding: 1, output
padding: 1

Filtros: 64, kernel: 3x3, stri-
de: 2, padding: 1, output
padding: 1

Output Layer

Conv2D + Tanh

Filtros: 1, kernel: 7x7, pad-
ding: reflect + pad3

Output Imagen

Resultado final

Dimensién de salida: (B, 1,
256, 256)
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Tabla 5: Arquitectura del discriminador en AC-CycleGAN para una entrada de (B,
1, 256, 256), donde B indica el batch size.

Modébdulo

Operacién / Capa

Detalles

Input Imagen

Entrada de imagen

(B, 1, 256, 256)

Convl

Conv2

Conv3

Conv4

Conv2D + LeakyReLU

Conv2D + Norm + Leaky-
ReLU

Conv2D + Norm + Leaky-
ReLU

Conv2D + Norm + Leaky-
ReLLU

Filtros: 64, kernel: 4x4, stri-
de: 2, padding: 1 — (B, 64,
128, 128)

Filtros: 128, kernel: 4 x4, stri-
de: 2, padding: 1 — (B, 128,
64, 64)

Filtros: 256, kernel: 4 x4, stri-
de: 2, padding: 1 — (B, 256,
32, 32)

Filtros: 512, kernel: 4 x4, stri-
de: 1, padding: 1 — (B, 512,
31, 31)

Validez Patch

Conv2D

Filtros: 1, kernel: 4x4, stride:
1, padding: 1 — (B, 1, 30, 30)

Cabeza auxiliar
AdaptiveAvgPool
Flatten

Linear

Bloques secuenciales
Reduccién espacial
Aplanamiento

Linear

B, 512, 1, 1)
B, 512)

Salida Final

Tupla (validacién, clase)

(
(
(B, 512) — (B, num_classes)
(

B, 1, 32, 32), (B,
num_classes)
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Capitulo 4

4. Implementacion

Este proyecto tiene como objetivo comprobar si es posible aprovechar el cono-
cimiento aprendido para generar imagenes sintéticas para discriminar a qué clase
pertenece una imagen (véase el objetivo definido en la Subsubseccién 1.3.1).

Para ello, se ha desarrollado una arquitectura modular que permite reutilizar y
adaptar el flujo de trabajo (pipeline), facilitando su escalabilidad.

4.1. Estructura del proyecto

Con la intencion de desarrollar un proyecto con un diseno modular, mutable y
flexible se siguen los principios SOLID (Single responsibility, Open-closed, Liskov
substitution, Interface segregation y Dependency inversion) y se respetan, también,
los principios de asignacién de responsabilidades propuestos por GRASP (General
Responsibility Assignment Software Patterns). Para lograrlo, se aplican diferentes
patrones de diseno.

Un ejemplo es la combinacion de los patrones Strategy y Factory para la creacion
de los datasets (véase Figura 4.1), segtin las necesidades del modelo: datos empare-

jados para Pix2Pix, datos no emparejados para CycleGAN, o datos con etiquetas
para AC-CycleGAN.

Estos patrones no solo se aplican en la gestién de los conjuntos de datos, sino
también en la definicién de las funciones de pérdida del modelo -donde se incluye
el patron Singleton-, o en la creacién de los modelos entrenados.

4.2. Pipeline

En esta seccién describiremos los pasos metodolégicos seguidos para el desarrollo
de este trabajo. El pipeline global (véase Figura 4.2) estd formado por dos fases,
cada una recibe un input especifico y envia un output para la siguiente fase.

4.2.1. Preprocesamiento

Como ya se ha expuesto previamente en la Subseccion 2.1, la heterogeneidad y
la variabilidad propias de las imagenes médicas hacen imprescindible un prepro-
cesamiento para afrontar problemas como el domain shift y el sesgo en los datos.
Ademas, la exploracién realizada en la Subsubseccién 3.1.1 resalta la importancia
de definir un preprocesamiento.

El pipeline de preprocesamiento (véase Figura 4.3) estd formado por cinco fa-
ses, con sus especificos inputs y outputs. En este trabajo, partimos de iméagenes
DCE-MRI en formato .nii.gz. El objetivo principal del preprocesamiento es ex-
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Figura 4.1: Ejemplo en el proyecto de la implementacion de los patrones de diseno
Factory y Strategy para la creacion de los diferentes tipos de datasets utilizados.

traer cortes axiales normalizados y alineados espacialmente, los cuales son los mas
adecuados para el andlisis debido a las ventajas mencionadas en la Subseccion 1.1,
tales como una mejor visualizacién global de ambas mamas. Ademads, la mayoria
de las imagenes del conjunto de datos se encuentran originalmente en el plano de
adquisicion axial, lo que refuerza la idoneidad de trabajar en dicho plano.

En la primera fase del pipeline se ha experimentado con diferentes tipos de
segmentaciones. La intencion es comparar su utilidad en la ejecucién y determinar
cudl representa mejor las caracteristicas clinicas para la prediccion. Cada corte se
acompana de una mascara, esta puede ser de tres tipos, en funcién de la regién
anatémica de interés (véase Figura 4.4):

= Mascara tumoral: Es la mascara disponible en el material, que corresponde
a la segmentacién semiautomatica del tumor. Esta méascara se carga emplean-
do la funciéon ReadImage de la libreria Simplel TK.

= Mascara del primer plano: Es la mascara que se obtiene al aplicar el algo-
ritmo de Otsu (Seccién 3.2.1) mediante el filtro OtsuThresholdImageFilter
de la libreria SimpleI TK, junto con operaciones morfolégicas (Seccién 3.2.1).
Esta méscara delimita el tejido a partir de la imagen DCE-MRI. El algo-
ritmo de Otsu calcula un umbral éptimo entre dos clases: fondo (regiones
de menor intensidad) y tejido (regiones de mayor intensidad). A continua-
cién, se aplica una operacién de dilatacién (BinaryDilate de la libreria Sim-
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INPUT: Primera imagen
post-contraste Pono(emo(a
Primera imagen en T1 del paciente
post-contraste P
ponderada en T1

Preprocesamiento

©

Cortes axiales de la
mascara y de la imagen

—

Clasificacidn —
—
OUTPUT:
Prediccisn final,
PCRO o PCR1

Figura 4.2: Pipeline global para una imagen 3D de entrada. El pipeline se compone
de dos etapas principales: (1) preprocesamiento y (2) clasificacion.

plelTK) para ampliar la regién segmentada y mejorar la continuidad en los
bordes, seguida de un cierre morfolégico (BinaryMorphologicalClosing li-
breria SimpleITK), para rellenar posibles agujeros. Finalmente, se eliminan
pequenas estructuras no relevantes mediante analisis de componentes conec-
tados (ConnectedComponent librerfa SimplelTK), conservando tinicamente la

regién de mayor tamano (LabelShapeStatisticsImageFilter libreria Sim-
plelTK).

= Mascara peritumoral: Es una mascara binaria que se obtiene a partir de
la mascara tumoral después de aplicar una dilatacién (BinaryDilate de la
librerfa SimpleITK). El objetivo es definir una regién anular alrededor del
tumor, para capturar senales clinicas relevantes para el diagnostico, como
cambios en la vascularizacién, edema o infiltracién [50].
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Primera imagen

INPUT: Primera imagen post- post-contraste
contraste ponderada en T1
ponderada en T1 del paciente

e f— —
R . » Reescalado . Extraccién
S emuestreo >
] de la = Ll orientacisn (s de ttced | del corte
méscara — - intensidad - axial
Masears Maseara

Extraceibn Cambio de

Imgenes Imégenes con
dimensionad. "

méscara con

orientacién LPS a 256x256x66 a1l

Preprocesamiento

OUTPUT: Cortes axiales de
la mascara y de la imagen

Figura 4.3: Pipeline de preprocesamiento que recibe una imagen DCE-MRI y de-
vuelve un corte axial de la imagen, junto con su mascara. El pipeline esta formado
por cinco fases: extraccién de las méscara, cambio de orientaciéon, remuestreo, res-
calado de intensidades y extraccién del corte axial.

Axial Image Tumor Mask ROI Mask Peritumoral Mask

L.E‘&A

Figura 4.4: Ejemplo de diferentes mascaras utilizadas en el estudio, extraidas de
un corte axial de una imagen DCE-MRI del paciente DUKE_001. De izquierda a
derecha: imagen axial original, mascara tumoral segmentada, mascara del primer
plano, y mascara peritumoral obtenida mediante una dilatacion sobre la mascara
tumoral.

Una vez extraida la segmentacién, el siguiente paso consiste en dotar a todas
las iméagenes de una orientacion comun. Durante la exploracién de los datos, se ob-
servé que las imédgenes presentan dos orientaciones principales (Figura 3.10) segin
el estdandar DICOM [52] (Digital Imaging and Communication in Medicine): LAI
(Left-Anterior-Inferior) y PSL (Posterior-Superior-Left). Para cumplir el objetivo,
coherencia espacial, se ha normalizado la orientaciéon de todas las imagenes a LPS
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(Left-Posterior-Superior) utilizando el DICOMOrientImageFilter de la libreria Sim-
plelTK para establecerlo. Este sistema se alinea con las coordenadas anatémicas del
paciente: el eje X apunta hacia la izquierda del paciente, el eje Y hacia su parte
posterior y el eje Z hacia su parte superior. En cortes axiales, las imégenes suelen
interpretarse como si el paciente estuviera tumbado boca arriba, con los pies hacia
el observador y la cabeza al fondo de la imagen (véase Figura 4.5). Esto no solo
facilita la interpretacion de las imagenes, sino que también mejora el procesamiento
por el modelo, que depende de la consistencia espacial para analizar correctamente
las caracteristicas.

DUKE_001 - Original (LAI)

DUKE_001 - Reoriented (LPS)

Figura 4.5: Comparacién visual de la reorientacion espacial de imdgenes DCE-MRI
al sistema de referencia anatémico LPS: imagen del paciente DUKE_001 original-
mente en orientacion LAI (izquierda) y tras la conversién a LPS (derecha).

Como se ha observado en la Seccion 3.1.1, existen diferentes tamanos que varian
desde 256x256x44 hasta 512x512x256. Para unificar el tamano de entrada para
el modelo, todas las imagenes se redimensionan a unas dimensiones comunes de
256x256x66. Para ello se utiliza una funcién basada en SimpleITK. Esta configura
el (ResampleImageFilter) para conservar la orientacién, el origen y el tipo de
pixel de la imagen original. Luego, se aplica el tipo de interpolacién definido, ya sea
sitkBSpline o sitkNearestNeighbor.

Durante el proceso de reorientacion, se ha detectado que algunas imagenes ori-
ginalmente en orientacion PSL, al aplicar la nueva orientacién, alteran el orden de
los ejes de x,y,2z a z,z,y. Eso puede implicar que en algunos casos la dimension
correspondiente al eje x sea inferior a 256. Si se aplicara una interpolacién direc-
tamente, se generarian deformaciones no deseadas en las estructuras anatomicas,
produciendo resultados poco realistas o inconsistentes (véase Figura 4.6). Para evi-
tar este problema, si alguna dimensién es menor que el tamano esperado, se realiza
un relleno (padding) con el valor minimo de la imagen, de forma que se preserve
la morfologia original sin introducir distorsiones. Para el padding, se calcula cuanta
altura y anchura adicional se necesita, aplicindolo de forma asimétrica —solo en la
parte superior (eje vertical) y en los laterales (eje horizontal)— con el fin de preser-
var la estructura anatémica de la imagen. El relleno se realiza utilizando la funcién
numpy . pad. En caso de que las dimensiones excedan los valores objetivo, se aplica
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un rescalado mediante interpolacién B-Spline para las imagenes y interpolacién por
vecino més cercano en las mascaras.

NACT_66 Original Axial NACT_66 Original Coronal NACT_66 Original Sagital

NACT_66 Resampled Axial

NACT_66 Resampled Coronal

NACT_66 Resampled Sagital

Padded + Resampled Axial

Padded + Resampled Coronal Padded + Resampled Sagittal

Figura 4.6: Comparacion de los efectos en el reescalado de los planos de una imagen
DCE-MRI del paciente NACT_66. En la primera fila se muestra la imagen original
en orientacion PSL. En la segunda fila, la imagen se reescalé directamente al
tamano de 256 x 256. En la ultima fila, la imagen fue rellenada con padding para
alcanzar una resolucion de 256 x 256 y, finalmente, reescalada en profundidad.

Antes de extraer los cortes axiales, se aplica un rescalado de intensidades. Este
paso es fundamental para reducir la variabilidad entre pacientes causada por dife-
rencias en la adquisicién de las imdgenes. Al usar un rango simétrico como [—1, 1],
se facilita que los gradientes fluyan mejor y se evita el problema del desvanecimiento
del gradiente en capas profundas.

Finalmente, en la extraccion de los cortes se utiliza un CSV, tumor_z_indices.csv,
que como se ha mencionado en la Subsubseccion 3.1.2, se emplea para garantizar que
los cortes seleccionados contengan el tejido tumoral visible. Para la construccion, se
aplica el preprocesamiento descrito para la segmentacién tumoral, y posteriormente
se utiliza la libreria NumPy para obtener los indices Z que tienen tumor.

Para las mascaras de la ROI obtenidas con el algoritmo de Otsu y operaciones
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morfoldgicas, se ha observado que, al extraer cortes pueden aparecer pequenas es-
tructuras aisladas. Como solucion, se aplica un filtrado por conectividad -extrae la
componente conexa de mayor tamano- y, posteriormente, se realiza un relleno de
huecos internos.

4.2.2. Imagenes sintéticas y Clasificacion

En esta seccion se describen dos pipelines principales desarrollados para abordar
la tarea de prediccion de la PCR. El objetivo es, por tanto, la clasificacion de si un
paciente ha alcanzado o no la PCR, utilizando como entrada una sola imagen axial
correspondiente a la primera fase post-contraste.

Aunque el pipeline de preprocesamiento (Subsubseccién 4.2.1) genera como salida
una mascara segmentada del tumor junto con la imagen original, esta mascara tini-
camente se emplea durante el entrenamiento de la CycleGAN, y no se utiliza como
entrada en la clasificaciéon con el conjunto final. Ademés, durante el entrenamiento
de todos los modelos se aplican técnicas de data augmentation para mejorar la capa-
cidad de generalizacion y robustez. Se utilizan las transformaciones RandomMotion
(véase Figura 4.7) y RandomGhosting (véase Figura 4.8) de la biblioteca TorchlO,
cada una con una probabilidad del 50 %, sobre las imdgenes 3D DCE-MRI. Estas
transformaciones tienen como objetivo simular artefactos comunes causados por el
movimiento del paciente. Existen dos principales: los movimientos aleatorios, que
generan imagenes ruidosas y borrosas, y los movimientos periddicos, que produ-
cen imagenes fantasma en la direccién de codificacién de fase [53]. Para los cortes
axiales, con sus respectivas méscaras, se aplica con una probabilidad del 50 % una
inversion horizontal (torch.flip). Esta transformacién no altera la vista global del
paciente tumbado boca arriba, pero invierte lateralmente la imagen, intercambiando
las posiciones izquierda y derecha en términos anatomicos.

Motion

Original

Figura 4.7: Aplicacién del efecto de RandomMotion (derecha) sobre la imagen de
corte axial del paciente DUKE_001 (izquierda).

A continuacion se detallan los dos enfoques de clasificacion utilizados.
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Original Ghosting

Figura 4.8: Aplicacién del efecto de RandomGhosting (derecha) sobre la imagen de
corte axial del paciente DUKE_001 (izquierda).

Pipeline del modelo base Este pipeline actiia como referencia para comparar
los resultados obtenidos con los métodos basados en CycleGAN. En este caso, la
entrada es la imagen axial preprocesada (véase Figura 4.9).

Se ha implementado la arquitectura descrita en Seccién 3.2.2 con la libreria
PyTorch.

Pipeline con AC-CycleGAN El segundo pipeline (véase Figura 4.10) esté for-
mado por un generador y un discriminador del modelo CycleGAN con clasificador
auxiliar (AC-CycleGAN, por sus siglas en inglés). Como hemos visto en la Sec-
cion 2.2.2, se traducen imagenes de un dominio X a un dominio B y viceversa. El
generador utilizado corresponde al generador GG que ha sido entrenado para traducir
imagenes del campo de fuerza 1.5T a 3T y el discriminador consiste en el discrimina-
dor que discrimina las imagenes reales y falsas del dominio de 3T. El discriminador
incluye dos funciones: la capacidad de distinguir imédgenes reales de generadas y la
capacidad de predecir la clase a la que pertenece la imagen. La arquitectura y parte
de la implementacion se han adaptado a partir de la version original de CycleGAN
disponibles ptblicamente, incluyendo como referencia el trabajo de Zhu et al. (2017)
27].

Se ha implementado la arquitectura del generador y el discriminador descrita en
Seccién 3.2.2 con la libreria PyTorch.

El entrenamiento del modelo AC-CycleGAN se realiza utilizando la imagen origi-
nal y su clase como entrada, junto con la méascara del tumor como guia en la funcién
de pérdida para preservar la coherencia estructural. Una vez entrenado, el genera-
dor se emplea para transformar imagenes entre dominios. Estas imagenes sintéticas,
junto con las reales, se utilizan como entrada de un clasificador CNN, permitien-
do asi evaluar si la informacion generada por el modelo mejora la capacidad del
clasificador para distinguir entre los pacientes con y sin PCR.

Este pipeline permite ademés explorar si el generador es capaz de aprender
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Imagen
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OUTPUT: Prediccién final,
PCRO o PCR1

Figura 4.9: Pipeline de clasificacion para un corte axial. El pipeline se compone de
una CNN que emite una prediccion de PCR.

implicitamente las distribuciones estadisticas de cada clase, y si dicha representa-
cién sintética contribuye a una mejor generalizacion del clasificador final. Para ello,
en la implementacion de la pérdida correspondiente al generador, se comprueba que
las imagenes generadas sintéticamente conserven la etiqueta original mediante la
cabeza de clasificaciéon del discriminador. Por el contrario, para la implementacién
de la pérdida del discriminador relativa a la clasificacién solo se tienen en cuenta
las imagenes reales. Esto se debe a que en el entrenamiento el generador tiene co-
mo objetivo enganar al discriminador, produciendo imagenes sintéticas que imiten
tanto la apariencia de la clase original como la del dominio objetivo. Por la parte
del discriminador, se debe aprender a clasificar correctamente las imagenes reales
para evitar introducir ruido en el entrenamiento.
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INPUT: Cortes axial de la
imagen

2 True

Discriminador (Da)
PatchGAN + Clasificador

Diseriminador (Db)
PotchGAN + Clasificador

Campo de
fuerza == 1.5T

False

ClasifFicacidn

OUTPUT: Prediccisn final,
PCRO o PCR1

Figura 4.10: Pipeline de clasificacion para un corte axial. El pipeline se compone de
dos discriminadores para realizar la prediccién de la PCR.
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Capitulo 5

5. Analisis y discusiéon de resultados

Con el objetivo de contextualizar los resultados obtenidos con el modelo basado
en CycleGAN, se han planteado principalmente dos experimentos.

Para evaluar los resultados, se han utilizado métricas clasicas de clasificacion, co-
mo la precision, curva ROC, AUC, recall, f1-score y accuracy, asi como herramientas
de interpretacion como Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM)
o t-distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE), para analizar tanto las regio-
nes de atencion del modelo como la distribucion de las caracteristicas latentes en la
discriminacién entre clases.

En el primer experimento, ademas, se incluyen métricas de evaluacion de image-
nes sintéticas, como el MAE, PSNR y SSIM.

A continuacién, se describen ambos experimentos, centrandose en los resultados
obtenidos en cada etapa y en los ajustes realizados. Ambos experimentos se han
llevado a cabo durante 100 épocas, utilizando una tasa de aprendizaje de 0.0002 y
un parametro 5; = 0,5 para el optimizador.

5.1. Analisis de resultados del modelos basado en una Cy-
cel GAN

Todas las pruebas descritas en este apartado se realizaron durante 100 épocas,
aplicando una reduccion gradual de la tasa de aprendizaje a partir de la época 70
en intervalos de 10 iteraciones. Ademas, se establecieron los siguientes parametros:
Aeye = 10,0, Mg = 0,5Acye ¥ Amask = 1,5.

En un primer experimento, no se modificé la estructura descrita en Seccion 2.2.2,
y se intenté discriminar entre clases de PCR. Este primer experimento revel6é dos
observaciones clave. En primer lugar, mediante el anélisis de Grad-CAM aplicado al
discriminador, se observé que la atencién del modelo se centraba mayoritariamente
en regiones no determinantes -fondo de la imagen- para la ejecucién (Figura 5.6b),
en lugar de areas de interés como es la zona de la mama.

Para abordar este problema, se incorpora una mascara de atencién que permite
ponderar la pérdida L1, L,,.., utilizada tanto en las pérdidas de identidad como en
las ciclicas (descritas en Seccién 3.2.2). La mdscara de la ROI del primer plano de
la imagen Figura 5.1a permitié centrar la atencién en esta drea (véase Figura 5.2).

Aunque se corrigié la atencién redirigiéndola hacia las ROI, el modelo mantuvo
una capacidad limitada para diferenciar entre los dominios PCR0 y PCR1 (AUC =
0.5) con predicciones tinicas en PCRO. Para comprobar si los generadores y discrimi-
nadores eran capaces de distinguir entre estas dos clases, y analizar la distribuciéon
resultante, se generaron diferentes mapas de caracteristicas extraidas hasta la capa
19 del generador y hasta la capa 9 del discriminador. En esta representacion de las
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Figura 5.1: (a) Imagen original del dominio PCR1, (b) el mapa de atencién generado
por el discriminador del dominio B para dicha imagen, y (c) la superposicién del
mapa de atencion sobre la imagen original. Notese que la flecha senala el contorno
bordeado en rojo, que corresponde a la mascara de segmentacién del tumor, no
al area de atencion del mapa.

100%
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Figura 5.2: Mapa de atencién de la imagen Figura 5.1a con ponderacién por masca-
ra.

()

distribuciones latentes, se observo que los modelos no eran capaces, por si solos, de
discriminar entre ambas clases (véase Figura 5.3). En el anélisis t-SNE se realiz6
configurando los siguientes parametros: nimero de componentes 2, perplexidad de
10, un maximo de 3000 iteraciones y usando la distancia euclidiana como métrica.

En un segundo experimento, se optd por la introduccién de una clasificacion
explicita mediante el AC-CycleGAN. Este modelo, en especifico, se entrené en la
traduccién de las imdgenes con campo magnético de 1.5T (dominio A) y de 3T
(dominio B), ya que era necesario que ambos dominios contuvieran ejemplos de las
clases PCRO y PCR1. En la fase de evaluacién (véase Tabla 6), el modelo mostré un
rendimiento moderado para la clase PCRO, con una precisién del 66.77 %, un recall
del 66.99 % y una puntuacién F1 de 66.88 %. Sin embargo, para la clase PCR1, el
rendimiento fue inferior, con una precisién del 26.09 %, un recall del 25.90 % y una
F1 de 25.99 %. La precisién global del modelo fue del 54.24 %. Esto demuestra la
dificultad de generar representaciones suficientemente discriminativas para la clase
PCR1 durante el proceso de traduccion entre dominios.
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® RealA
Real B for Discriminator of Domain A

Figura 5.3: Representacion tridimensional (t-SNE) de las caracteristicas extraidas
por el discriminador del dominio A de los datos de prueba, aplicadas a imagenes
originales de los dominios A (azul) y B (naranja)

Tabla 6: Métricas de evaluacién del modelo AC-CycleGAN sin mecanismos de aten-
cion por clase y medias globales.

Clase Precision Recall Fl-score Soporte

PCRO 0.67 0.67 0.67 306

PCR1 0.26 0.26 0.26 142

Accuracy 0.54 448

Macro promedio 0.46 0.46 0.46 448

Promedio ponderado 0.54 0.54 0.54 448
AUC: 0.44

Al redirigir la atencién del modelo hacia las regiones de interés (ROI), mediante
el uso de mascaras y la incorporacion de una clasificacién explicita con el modelo
AC-CycleGAN, los resultados obtenidos mejorar levemente la precision, especial-
mente para la atencién en la regién peritumoral (véase Tabla 7). En particular, se
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observa un aumento en las métricas de la clase PCRO, con una precisién de 0.71
y un recall de 0.74, en comparacién con la versién sin atencién, donde estos valo-
res eran 0.67 para ambas métricas (Tabla 6). Para la clase PCR1, aunque también
hay un ligero incremento (precisién de 0.34 y recall de 0.30 frente a 0.26 y 0.26
respectivamente), el rendimiento sigue siendo limitado, especialmente para la cla-
se PCR1. Al comparar estos resultados con las investigaciones del estado del arte
(véase Subseccién 2.3), se observa que dichas propuestas alcanzan métricas consi-
derablemente mas altas y una mejor aproximacién al objetivo de discriminar entre
las clases PCRO y PCRI1. La mayoria de estos trabajos incorpora variables clinicas,
datos histopatoldgicos o informacién longitudinal, ademés de las imégenes, para
mejorar la capacidad predictiva. Sin embargo, incluso considerando unicamente el
mecanismo de atencion aplicado a imagenes estaticas, era esperable observar una
mejora en la discriminacion considerable. En este caso, el modelo no logré apren-
der representaciones latentes suficientemente discriminativas, como lo evidencian
los andlisis t-SNE realizados (véase Figura 5.6a).

Tabla 7: Métricas de evaluacion del modelo AC-CycleGAN con atencion en la regién
peritumoral por clase y medias globales.

Clase Precision Recall Fl-score Soporte

PCRO 0.71 0.74 0.72 306

PCR1 0.34 0.30 0.32 142

Accuracy 0.61 448

Macro promedio 0.52 0.52 0.52 448

Promedio ponderado 0.59 0.60 0.60 448
AUC: 0.54

Para evaluar la calidad de las imagenes sintéticas generadas, al no disponer
de pares de iméagenes para realizar una comparacién directa pixel a pixel entre
la imagen real y la generada, se ha evaluado la calidad de las reconstrucciones.
Para ello, se han comparado las métricas de MAE, PSNR y SSIM para el modelo
CycleGAN y el AC-CycleGAN, con sus respectivos entrenamientos en las ROIL. Esta
evaluacién se realizé en dos escenarios principales: la consistencia ciclica (véase
Figura 5.4) y la consistencia de identidad (véase Figura 5.5).

En el escenario de la consistencia ciclica, el modelo CycleGAN tiene un rendi-
miento superior al AC-CycleGAN. En particular destacan en el entrenamiento sin
ningun tipo de atencién (véase Figura 5.4a) y con atencién en regiones tumorales
(véase Figura 5.4c) con valores de MAE bajos (0.028 y 0.034) y de PSNR por en-
cima de 32.5. Para los modelos entrenados con atencién en el primer plano (véase
Figura 5.4b) el AC-CycleGAN muestra una competitividad significativa, incluso su-
perando ligeramente al CycleGAN en ciertos aspectos, con valores MAE muy bajos
(0.028 y 0.031) y PSNR por encima de 32.
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Figura 5.4: Comparativa del rendimiento de los generadores del modelo CycleGAN
(rojo) y AC-CycleGAN (azul) en la tarea de consistencia de ciclica. Se evalian los
generadores A (dominio A a B) y B (dominio B a A) en cuatro regiones de interés:
(a) sin méscara, (b) primer plano, (c) regién tumoral y (d) regién peritumoral.
El tamano de cada punto es proporcional al MAE.
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Figura 5.5: Comparativa del rendimiento de los generadores del modelo CycleGAN
(rojo) y AC-CycleGAN (azul) en la tarea de consistencia de identidad. Se evalian
los generadores A (dominio A a B) y B (dominio B a A) en cuatro regiones
de interés: (a) sin mascara, (b) primer plano, (c¢) regién tumoral y (d) regién
peritumoral. El tamafio de cada punto es proporcional al MAE.
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Por otro lado, en la consistencia de identidad, en su mayoria, el modelo Cy-
cleGAN presenta un rendimiento superior respecto al AC-CycleGAN. Vuelven a
destacar en el entrenamiento sin atencién (véase Figura 5.5a) y con atencién en
las regiones tumorales (véase Figura 5.5¢). En general, la adiccién del clasificador
auxiliar, en comparacién con la CycleGAN, no contribuye positivamente a la ca-
pacidad de los generadores para conservar la imagen del dominio destino al que
se aplica la transformacién de identidad. Los peores resultados de consistencia de
identidad se encuentran en el entrenamiento sin atenciéon para el AC-CycleGAN
(véase Figura 5.5a), y en la atencién peritumoral (véase Figura 5.5d) para am-
bos modelos, aunque el CycleGAN sigue superando al AC-CycleGAN. Aun asi, es
importante destacar que, incluso en estas regiones, los resultados de identidad del
CycleGAN son considerablemente buenos, lo que indica que el modelo mantiene
una alta fidelidad en la reconstruccién directa.

Se observa que las métricas de identidad son mejores que las de consistencia
ciclica, debido a que la tarea de reconstruccién de identidad es mas sencilla que la
reconstruccion de la imagen original después de un ciclo completo de traduccion
bidireccional.

5.2. Analisis de resultados del modelo base

Con el objetivo de evaluar el beneficio que aporta la traduccién entre dominios
mediante entrenamiento adversarial, se ha entrenado un modelo base de clasificacién
directa sobre las imagenes originales. En la Tabla 8 se muestran las métricas de
evaluaciéon obtenidas por clase y sus promedios globales.

Los resultados muestran la incapacidad del modelo base para detectar correcta-
mente los casos de PCR, con una exactitud del 55 %, un Fl-score macro de 0.49 y
un AUC de 0.52. El modelo presenta un fuerte sesgo hacia la clase PCR0O mayori-
taria en el test, que presenta métricas notablemente superiores respecto a la clase
PCRI1. Aunque en el entrenamiento se cuenta con el mismo nimero de muestras
de PCRO y PCR1 (minoritaria en nimero de pacientes), esto se logra mediante
la introduccién de un mayor nimero de cortes por paciente en el caso de PCRI.
Esta 1ltima, obtiene puntuaciones significativamente mas bajas en precision, recall
y Fl-score, lo que indica que el modelo no es capaz de aprender adecuadamente las
caracteristicas distintas.

Estos resultados son coherentes con los resultados investigados en la literatura
(véase Subseccién 2.3), donde, al utilizar imdgenes completas sin mecanismos de
atencién ni la incorporacion de variables clinicas, Chang et al. (2024) [37] obtuvieron
un AUC en el rango de 0.45-0.54.

5.3. Comparativa entre modelos
Los resultados obtenidos con ambos modelos son insuficientes para una predic-

cién efectiva de las clases PCR0O y PCR1. En ambos casos, la clase PCR1 presenta
un rendimiento menor. Aunque se intentd evitar el desbalanceo entre clases igua-
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Tabla 8: Métricas de evaluacion del modelo base por clase y medias globales.

Clase Precision Recall Fl-score Soporte

PCRO 0.68 0.65 0.66 306

PCR1 0.31 0.34 0.32 142

Accuracy 0.55 448

Macro promedio 0.49 0.49 0.49 448

Promedio ponderado 0.56 0.55 0.55 448
AUC: 0.523

lando su nimero mediante la extracciéon de distintos cortes axiales para un mismo
paciente (como se investigé en Seccién 2).

Estas limitaciones pueden estar relacionadas con cuestiones mas profundas, como
la capacidad del modelo de aprender representaciones verdaderamente discrimina-
tivas. La prediccién de la PCR no es una tarea sencilla, debido a la alta similitud
visual entre las imagenes. Tanto en los mapas de Grad-CAM como los anélisis t-SNE
indican que las representaciones latentes aprendidas por los discriminadores (véase
Figura 5.6) no muestran una separacioén clara entre las clases. Incluso después de
redirigir la atencién, sigue dispersandose en zonas irrelevantes (véase Figura 5.2).

En comparacién con los resultados de la literatura (véase Subseccion 2.3), son
insuficientes. Este estudio sugiere que el éxito en la prediccion de la PCR no depende
solo de la arquitectura del modelo, sino también de la inclusién de variables clinicas,
la precision del preprocesamiento y la atencion a las ROI.
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Figura 5.6: Mapa t-SNE de las caracteristicas extraidas de las imagenes del conjunto
de prueba segin la PCR, obtenidas (a) de los discriminadores de AC-CycleGAN
y (b) del modelo base.
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Capitulo 6

6. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo ha explorado la viabilidad de utilizar una arquitectura basada en
CycleGAN para la clasificaciéon de imagenes DCE-MRI en términos de la PCR
para pacientes que reciben NACT en cdncer de mama. Se plante6 la hipdtesis de
que, mediante el entrenamiento del modelo para la data augmentation entre dos
dominios, PCRO y PCRI1, la CylceGAN podria aprender implicitamente las dos
distribuciones latentes y, con ello, discriminar las clases.

Los resultados obtenidos, sin embargo, muestran limitaciones significativas. Siem-
pre teniendo en cuenta la restriccion temporal y computacional que impidié explorar
o ajustar los parametros para nuevas configuraciones.

A pesar de emplear técnicas de atencion, la capacidad de discriminar las cla-
ses fue baja, especialmente en la clase PCR1. El modelo base, con la arquitectura
del discriminador, tampoco logré superar los resultados del modelo AC-Cycel GAN.
Esto sugiere que la dificultad para predecir las clases puede estar relacionada con
la similitud visual entre ellas. Ademads, el hecho de que el modelo base y el discri-
minador, con estructuras similares, obtengan resultados comparables indica que el
entrenamiento adversarial por si solo no es suficiente para mejorar la discriminacion
entre las clases en este contexto.

Por ltimo, hay que considerar la posible influencia del dominio de adquisicién
de los datos. Los modelos pueden captar diferencias entre el dominio técnico en
lugar de los patrones clinicos, introduciendo un sesgo.

6.1. Trabajo futuro

Los resultados y conclusiones extraidas de este estudio abren la puerta a nuevas
lineas de investigacion futuras.

Por un lado, se podria explorar la integracion de herramientas para una segmen-
tacion mas precisa, asi como mecanismos de atencién avanzados.

Por otro lado, seria interesante incorporar variables clinicas, como los receptores
hormonales (HR, Hormone Receptor) y HER2 (Human Epidermal growth factor
Receptor 2), presentes en el conjunto de datos MAMA-MIA [41], para reforzar la
capacidad de discriminacion, ademas de separar la traduccion entre dominios de la
tarea de clasificacion. También se puede profundizar en la generacién de imagenes
condicionales mediante el uso de etiquetas en el generador. Es decir, en la generacion
de imdgenes con AC-CycleGAN, el generador recibe una etiqueta de clase (PCRO o
PCRI1) para guiar la generacién de manera condicional, incorporando una pérdida
basada en la salida del discriminador para las imagenes generadas. Sin embargo,
dado el bajo rendimiento del discriminador en la clasificacion de estas clases, la
senal de retroalimentacion es errénea, lo que impide que la generaciéon condicional
sea efectiva. Una posible mejora seria explorar el uso de un clasificador externo
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con buena precisiéon y combinarlo con el generador, de modo que la generacion
condicional esté guiada por una supervision mas fiable.

Estas nuevas lineas de investigacién abren nuevas oportunidades para mejorar la
eficacia de los modelos en escenarios clinicos. A lo largo del proyecto se ha observado
que estos escenarios estan caracterizados por la heterogeneidad, la escasez de datos
y una elevada complejidad. Profundizar en estas lineas puede conducir al desarrollo
de soluciones reales y adaptadas a las necesidades del ambito médico.
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