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RESUMEN

Introduccion: Los gliomas representan aproximadamente el 25 % de todos los
tumores cerebrales en adultos, siendo el glioblastoma el tumor cerebral primario
maligno mas frecuente. La inteligencia artificial y, dentro de ella, las técnicas de
aprendizaje automatico tienen el potencial de convertirse en herramientas de
diagndstico muy poderosas y ayudas confiables para los neurélogos clinicos.
Objetivo: Determinar el rendimiento de una red neuronal artificial entrenada para
identificar glioblastomas mediante biomarcadores extraidos de imagenes de
SPECT cerebral con *°™Tc-MIBI utilizando el perceptrén multicapa.

Métodos: Se realizd un estudio observacional, transversal, cuantitativo, que tuvo
lugar en el Hospital Clinico Quirdrgico Hermanos Ameijeiras, La Habana, Cuba,
durante el periodo 2018-2020. Se utilizd6 como algoritmo el perceptrén multicapa y
para su validacién el método (k-fold cross validation). Se realizd un balance de
clases en la data de entrenamiento mediante el algoritmo Synthetic Minority
Oversampling Technique a fin de garantizar métricas de mayor calidad.

Resultados: Se analizaron 220 imdagenes (estudios precoz y tardio) de tomografia
por emision de fotén unico cerebral con °°™Tc-MIBI de 110 pacientes con
diagndstico de glioma cerebral. La exactitud general del modelo fue elevada, tanto
en el entrenamiento (97,3 %) como en la prueba (97,1 %) y el error fue bajo, tanto
para el entrenamiento (2,7 %) como para la prueba (2,9 %). De todas las variables
medidas la que mayor peso normalizado tuvo fue el indice de retencion del
radiofarmaco.

Conclusiones: La red neuronal artificial propuesta y entrenada para reconocer
glioblastomas utilizando el perceptron multicapa mediante biomarcadores
extraidos de imagenes de SPECT cerebral con **™Tc-MIBI en una base de datos de
gliomas cerebrales tuvo un entrenamiento satisfactorio y excelentes métricas de
rendimiento.

Palabras clave: glioblastoma; tomografia por emisién de fotén unico; inteligencia

artificial; red neuronal artificial.
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ABSTRACT

Introduction: Gliomas represent approximately 25% of all brain tumors in adults,
and glioblastoma is the most frequent malignant primary brain tumor. Atrtificial
intelligence, particularly machine learning techniques have the potential to become
very powerful diagnostic tools and reliable aids for clinical neurologists.

Objective: To determine the performance of an artificial neural network trained to
identify glioblastomas by means of biomarkers extracted from brain SPECT images
with 99mTc-MIBI using the multilayer perceptron.

Methods: An observational, cross-sectional, quantitative study was carried out, at
Hermanos Ameijeiras Clinical Surgical Hospital, Havana, Cuba, from 2018 to 2020.
The multilayer perceptron was used as algorithm and the k-fold cross validation
method for validation. A class balance was performed on the training data using the
Synthetic Minority Oversampling Technique algorithm in order to ensure higher
quality metrics.

Results: Two hundred twenty images were analyzed, they were from early and late
studies of brain single photon emission tomography with 99mTc-MIBI of 110 patients
diagnosed with brain glioma. The general accuracy of the model was high, both in
the training (97.3%) and in the test (97.1%) and the error was low, both for the
training (2.7%) and for the test (2.9%). The retention index of the
radiopharmaceutical was the variable with the greatest normalized weight from all
the variables measured.

Conclusions: The proposed artificial neural network trained to recognize
glioblastomas using the multilayer perceptron using biomarkers extracted from
99mTc-MIBI brain SPECT images in a database of brain gliomas had satisfactory
training and excellent performance metrics.

Keywords: glioblastoma; single photon emission tomography; artificial intelligence;

artificial neural network.
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Introduccion

Los gliomas representan aproximadamente el 25 % de todos los tumores cerebrales
en adultos,(") siendo el glioblastoma el tumor cerebral primario maligno mas
frecuente, el cual representa aproximadamente el 57 % de todos los gliomas y el 48
% de todos los tumores malignos primarios del sistema nervioso central (SNC).
El grado y clasificacion de los gliomas han experimentado modificaciones debido a
sustanciales aportes, logrados en los ultimos afios, con el uso de marcadores
moleculares. Aun asi, las neuroimagenes resultan esenciales para el estudio y
seguimiento.®

La inteligencia artificial se esta convirtiendo cada vez mas en una parte de la vida
cotidiana. Esto plantea la cuestion de si la neurologia clinica puede beneficiarse de
estos métodos novedosos para aumentar la precision diagnostica. Las técnicas de
aprendizaje automatico tienen el potencial de convertirse en herramientas de
diagndstico muy poderosas y confiables para los neurélogos clinicos.®

El objetivo de este trabajo fue determinar el rendimiento de una red neuronal
artificial entrenada utilizando el perceptron multicapa como clasificador de
glioblastomas mediante biomarcadores extraidos de imagenes de SPECT cerebral

con 2°"Tc-MIBI.

Métodos

Se realiz6 un estudio observacional, transversal, cuantitativo, que tuvo lugar en el
Hospital Clinico Quirargico Hermanos Ameijeiras durante el periodo 2018-2020, en
el cual se analiz6 una base de datos con imagenes de SPECT cerebral con ?°™Tc-
MIBI de 110 pacientes que tenian diagndstico confirmado de glioma cerebral; la
cual contiene 220 imagenes con estudios inicial y tardio.

Se calcularon diferentes indices conformados por regiones de interés donde existe

captacion del radiofarmaco (ecuaciones 1,2, 3y 4).
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Ecuacién 1 - indice tumor entre corteza contralateral (TCL) en estudio inicial (Te) y
tardio (Ta).

_ cuentas maximas en la lesion tumoral
cuentas maximas en la imagen en espejo de la corteza sana contralateral ™ """

TCL (1)

Ecuacién 2 - indice tumor entre hipéfisis (THip) en estudio inicial (Te) y tardio (Ta).

o cuentas maximas en la lesion tumoral
cuentas maximas en la hipéfisis

sl

Ecuacién 3 - indice tumor entre plexos coroides (TPC) en estudio inicial (Te) y tardio
(Ta).

cuentas maximas en la lesion tumoral

L cuentas maximas en los plexos coroides ipsilateral al tumor ™ = ™ T T T ®)
Ecuacién 4 - indice de retencién del radiofarmaco (IR).
_TCL(Ta)

Se realizé un balance de clases en la data de entrenamiento mediante el algoritmo
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) a fin de garantizar las métricas
de mayor calidad y se utilizé como algoritmo de clasificacion el perceptrén
multicapa.

Para el analisis de la data se utilizaron los programas informaticos SPSS versién 25

y Weka version 3.9.5.
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Resultados

Se analizaron 220 imdagenes (estudios inicial y tardio) de SPECT cerebral con *°™Tc-
MIBI de 110 pacientes con diagndstico de glioma cerebral donde la edad media
desviacion estandar fue de 50,57 + 12,74 afios. La edad no sigue una distribucion
normal (prueba de Kolmogorov-Smirnov 0,100; p = 0,009); la media * desviacion
estandar de los pacientes con diagnostico de glioblastoma fue de 46,36 + 9,62 afos
y de los que tienen diagnédstico de otro tipo de glioma (no glioblastoma) fue de 51,13
+ 13,40 afios, no demostrandose diferencias estadisticamente significativas (U de
Mann-Whitney 853,000; p = 0,389). Tampoco existieron diferencias
estadisticamente significativas entre sexo y presencia o no de glioblastoma (ji-
cuadrado de Pearson 0,455, p = 0,500).

Se cred una red neuronal (fig. 1) utilizando como algoritmo clasificador el
perceptrén multicapa, donde la capa de entrada esta formada por 7 covariables que
corresponden a los biomarcadores. Del total de instancias de la data, el 70 % fueron

sometidas a entrenamiento y el 30 % realizaron la prueba.

2 o SRS

7 . ‘Glioblastoma
< = 0,00
4Glioblastoma

= 1,00

s Ponderacién sinaptica > 0
ww= ponderacién sindptica < 0

Fig. 1 Red neuronal con perceptron multicapa para clasificar glioblastomas utilizando

parametros medidos con SPECT cerebral **™Tc-MIBI.

[CD) ev-ne | Esta obra estd bajo una licencia: https://creativecomons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es ES



https://creativecomons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es_ES

@ ecimMm EP Revista Cubana de Neurologia y Neurocirugia.
R m—— 2023 (ene.-abr.);13(1):e578

La exactitud general del modelo fue elevada tanto para el entrenamiento por lote
(97,3 %) como para la prueba (97,1 %); de igual manera ocurre para glioblastomasy
no glioblastomas; el porciento de prondsticos incorrectos es bajo, tanto para el
entrenamiento (2,7 %) como para la prueba (2,9 %) (tabla 1). El 4rea bajo la curva
(AUC) Receiver Operating Characteristic (ROC) fue elevada tanto para la categoria

glioblastoma como para la no glioblastoma (AUC = 0,995 en ambos casos) (fig. 2).

Sensibilidad
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Fig. 2 Curvas ROC para clasificar las clases glioblastoma y no glioblastoma utilizando el

perceptron multicapa.

Tabla 1 - Resumen del modelo de clasificacién de glioblastomas con el perceptrén

multicapa
Entrenamiento
Métricas (0,03 segundos) Prueba
Porcentaje correcto (no glioblastoma) 98,4 96,3
Porcentaje correcto (glioblastoma) 92,9 100
Porcentaje correcto (global) 97,3 97,1
Error (%) 2,7 2,9
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La mediana de la seudoprobabilidad pronosticada para clasificar un glioma como
un glioblastoma a través de este algoritmo cuando histolégicamente no lo es, esta
por debajo del 3 %. De manera general la seudoprobabilidad pronosticada para los
aciertos en la clasificacion por el perceptron multicapa es alta y muy baja para los

errores de clasificacion (fig. 3).
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Fig. 3 Seudoprobabilidad pronosticada para la clasificacién con el perceptron multicapa

en funcion de la clasificacion histoldgica.

De todas las variables medidas con SPECT cerebral con °™Tc — MIBI, la que mayor
peso normalizado tuvo en este modelo fue el indice de retencién del radiofarmaco,
constituyendo de esta manera el marcador mas importante para la clasificacién de
categorias (glioblastoma y no glioblastoma) mediante el perceptréon multicapa (fig.
4)
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Importancia normalizada
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Fig. 4 Importancia normalizada de cada una de las variables consideradas en la

clasificacién de glioblastomas con el perceptron multicapa.

Para la validacion de este algoritmo la data general se dividié en una data de
validacién (70 %), la cual se entrend, y otra de prueba (30 %). Se utilizé el método k-
fold cross validation, en este caso se utilizaron 5 pliegues (5 fold cross validation).
Se corroboré que este modelo aporté un elevado porciento de imagenes
clasificadas correctamente, tanto para el entrenamiento como para la prueba, con
bajo porcentaje de error, elevado indice de kappa y de las areas bajo la curvas ROC
y de precisién recall, que llegan a la unidad en la prueba (tabla 2). No existen
diferencias, estadisticamente significativas, de la exactitud en la validacién; con una

diferencia entre estas inferior al 10 % (fig. 5).
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Tabla 2 - Resultados de las métricas en la validacién

Métri 5-Fold-cross-validation Reevaluacién del modelo con la
étricas
(tiempo = 0,08 segundos) data inicial de prueba
xactitud (% \
Exactitud (% k1) 93,333
‘ (k2) 96,538
‘ (k3) 92,942 93,388 97,059
‘ (k4) 90,025
‘ (k5) 93,852
| Error (%) ‘ 6,612 ‘ 2,941
| Kappa ‘ 0,868 ‘ 0,905
| Verdaderos positivos ‘ 0,934 ‘ 0,971
| Falsos positivos ‘ 0,067 ‘ 0,113
| Precision ‘ 0,936 ‘ 0,972
| Sensibilidad ‘ 0,934 ‘ 0,971
| Valor F ‘ 0,934 ‘ 0,970
Coeficiente de
0,870 0,909
correlacién de Matthews
| AUC-ROC ‘ 0,984 ‘ 1,000
‘ 1,000

| AUC-Precision Recall ‘ 0,985
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Perceptron multicapa

, P0,4202

L L
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B Entrenamiento (5 fold cross validation)
W Prueba

Fig. 5. Diferencia entre instancias correctamente clasificadas en el entrenamiento de la
data de validacion con 5 fold cross validation y de prueba con el perceptron multicapa.

(forest plot).

Discusion
En la practica clinica, los datos que ofrecen las neuroimagenes de cada paciente se
analizan por su fenotipo imagenolégico o mediante el andlisis de sus caracteristicas
(volimenes, indices de referencias, caracteristicas radidmicas, entre otras).®
En este sentido, la inteligencia artificial (IA) se utiliza en la investigaciéon médica para

encontrar biomarcadores de diagnostico y la prediccion de resultados del

11
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tratamiento con el uso de datos de neuroimagen recopilados para grupos
especificos de pacientes o voluntarios sanos.®

La investigacion se limit6 a resolver el problema de reconocimiento-clasificacion de
patrones diagndsticos de glioblastomas, a partir de datos de biomarcadores
extraidos de las imagenes de SPECT cerebral con **™Tc-MIBI, para ser utilizados
posteriormente en la practica clinica con fines de diagndstico.

La ultima década ha visto un aumento prodigioso de las técnicas de IA con impacto
en la industria, incluida la conduccién auténoma, la atencion médica, las finanzas,
la fabricacion y la recoleccion de energia, entre otros. Se percibe en gran medida
como una de las principales tecnologias disruptivas de nuestra era, como fueron las
computadoras de los 80y 90.©)

El éxito de la IA ha estado marcado en un principio por mejoras significativas en
algunas tecnologias existentes, por ejemplo, en el campo del reconocimiento de
imagenes. En gran medida, estos avances constituyeron las primeras
demostraciones del impacto que pueden tener los métodos de machine learning
(ML) en tareas especializadas.®)

El trabajo en redes neuronales artificiales, cominmente denominadas “redes
neuronales”, ha estado motivado desde su inicio por el reconocimiento de que el
cerebro humano computa de una manera completamente diferente a la
computadora digital convencional.(”)

La plasticidad permite que el sistema nervioso en desarrollo se adapte al entorno
que lo rodea. Asi como la plasticidad parece ser esencial para el funcionamiento de
las neuronas como unidades de procesamiento de informacion en el cerebro
humano, lo mismo ocurre con las redes neuronales formadas por neuronas
artificiales.(”)

En su forma mas general, una red neuronal es una herramienta disefiada para
modelar la forma en que el cerebro realiza una tarea o funcién particular de interés;
la red generalmente se implementa mediante el uso de componentes electrénicos

o se simula en software.(?)
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Zander y otros( utilizaron datos cuantificables de imagenes, informacion genética
y datos clinicos como la edad y escala de Karnofsky para conformar una red
neuronal artificial que permitiera la evaluacién prequirirgica no invasiva de
pacientes con glioblastoma. Esta red tuvo dos capas intermedias y una cuarta capa
con salida binaria, asignando “1" a quienes tienen mayor supervivencia global y “0”
a aquellos con menor supervivencia global. El empleo de datos de caracteristicas
de imagen como entradas proporcioné el mayor rendimiento (del 80 al 85 %).

Latif y otros® utilizaron redes neuronales convolucionales (CNN) para extraer las
caracteristicas de las imagenes de resonancia magnética (RM) de gliomas
cerebrales, las cuales dan entrada a varios clasificadores. Con el clasificador
Support Vector Machines (SVM) alcanzaron la mayor precisién. Con la técnica
propuesta, se logré una precision del 96,19 % para los gliomas de alto grado y de
95,46 % para los gliomas de bajo grado. Para los gliomas de alto grado, la exactitud
promedio, con el uso de las entradas que ofrecid CNN, utilizando el clasificador
Random Forests, oscilo entre el 91,39 % y el 92,51 %. El clasificador Naive Bayes,
coniguales entradas, tuvo el peor desempefio entre los cuatro clasificadores de este
estudio. El SVM, con igual capa de entrada, tuvo el mejor desempeno entre los
cuatro clasificadores probados, porque logré una exactitud promedio entre el 95,29
%y el 96,19 %, exactitud mas alta lograda con la modalidad Flair, en la cual se obtuvo
una precision de 0,958, una sensibilidad de 0,851 y una medida F1 de 0,870.¢®

Cuando se aplicaron a imagenes de resonancia de gliomas de bajo grado, el rango
de exactitud promedio para las cuatro clases (Flair, T1, T1c, T2) fue del 74,13 % a un
maximo de 95,46 %. La aplicacién del clasificador Naive Bayes logré la exactitud
promedio mas alta del 77,44 % para imagenes Flair; para SVM, la exactitud promedio
mas alta fue de 95,46 % con la modalidad T2. El SVM logré la exactitud promedio
mas alta (9546 %) para las cuatro clases con una precision de 0,890, una
sensibilidad de 0,861 y una medida F1 de 0,889. En conclusidn, el clasificador SVM
utilizado junto con las caracteristicas extraidas de CNN logré las exactitudes mas

altas de todos los clasificadores probados en ese trabajo.®)
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Un estudio propuso un enfoque totalmente automatizado en 3D para la
segmentacion del cerebro a partir de imagenes con 8F-FET PET en pacientes con
tumores gliales utilizando una arquitectura U-Net CNN, se reporté que hasta
entonces probablemente sea la primera vez que este tipo de abordaje se utiliza con
tomografia por emision de positrones (PET).®) Este proceso se logré con un
rendimiento relativamente alto dentro de los limites de la técnica, la cual incluy6 a
37 pacientes (26 en el conjunto de entrenamiento, lo que representael 70 %,y 11 en
el conjunto de validacién, lo que representa el 30 %). Las lesiones se detectaron con
precision sin falsos positivos, lo que resulté en una sensibilidad y una especificidad
para la deteccion a nivel tumoral del 100 %. A nivel de voxel, esta segmentacion
condujo a una sensibilidad de 0,88, una especificidad de 0,99, un valor predictivo
positivo de 0,78 y un valor predictivo negativo de 0,99.¢)

Wei y otros(1% disefiaron un estudio que tuvo como objetivo explorar el valor de la
aplicacion de la PET junto a la RM basada en la CNN en la biopsia y el tratamiento
del glioma intracraneal. Se seleccionaron a 35 pacientes con diagnostico
preoperatorio de glioma cuyas imagenes fueron procesadas usando CNN para
evaluar su desempefio. Los resultados sugirieron que la tecnologia PET-MRI basada
en CNN mostré una exactitud de reconocimiento del 97 %. Los autores concluyen
que la fusion ""C-MET PET-MRI basada en CNN puede mejorar el efecto de
reconocimiento del glioma y determinar con mayor precisién el alcance de las
lesiones. En ausencia de realce, hubo una ventaja significativa, especialmente en
los gliomas de bajo grado. Sin embargo, debido al tamafio limitado de la muestra
sugieren realizar futuros estudios sobre este particular.

Se disend un estudio con el propdsito de desarrollar un método de clasificacién
basado en el aprendizaje profundo utilizando caracteristicas radiémicas de los
grados de gliomas con redes neuronales. Este estudio se centré principalmente en
los cuatro aspectos principales del flujo de trabajo radiémico: la segmentacién de
tumores, la extraccion de caracteristicas, el analisis y la clasificacién. El modelo

propuesto fue eficaz para clasificar los gliomas con una exactitud del 96,15 %, una
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precision del 94,12 %, una sensibilidad del 100 %, una puntuacioén F1 del 96,97 % y
un area bajo la curva ROC del 98,75 %.01"

Los métodos basados en el aprendizaje automatico para diferenciar el linfoma
primario del SNC de los gliomas mostraron un gran potencial, pero la mayoria de los
estudios carecen de conjuntos de datos amplios, balance de clases y de validacion
externa. La evaluacion de los estudios identificé multiples deficiencias en la calidad
del informe y el riesgo de sesgo. Estos factores reducen la generalizacién y la
reproducibilidad de los resultados.('? La investigacion que se presenta tiene en
consideracion las deficiencias que encontré esta revision sistematica y realiza la
validacién cruzada por el método de k fold cross validation y el balance de clases a
través de Synthetic Minority Overcampling Technique.(®)

Un conjunto de datos estara desequilibrado si las categorias de clasificacion no
estan representadas aproximadamente por igual. SMOTE es una técnica de
sobremuestreo de minorias que funciona utilizando el algoritmo de k-vecino mas
cercano para crear datos sintéticos hasta que la clase minoritaria tenga
aproximadamente la misma proporcion que la clase mayoritaria.('3)

Ebrahimiy otros(% disefiaron un estudio con el objetivo de proporcionar un modelo
calibrado para predecir la supervivencia de acuerdo con el esquema de tratamiento
a pacientes con diagnostico de glioblastoma. Propusieron un método basado en
redes neuronales artificiales y algoritmos genéticos para predecir la supervivencia
de pacientes con glioblastoma. Recopilaron e integraron datos de ocho ensayos
clinicos para entrenar el modelo: de los 847 casos evaluables, 719 se usaron para
entrenar y validar y los 128 casos restantes se usaron para prueba. El error absoluto
medio de las predicciones sobre los datos de prueba fue de 0,087, lo que mostré un
buen rendimiento del modelo propuesto para predecir la supervivencia de los
pacientes. Ademas, los resultados mostraron que el algoritmo propuesto es
superior a otros modelos existentes, tanto en la media como en la variabilidad del
error de prediccidn.

La red neuronal artificial propuesta y entrenada para reconocer glioblastomas

utilizando el perceptrén multicapa mediante biomarcadores extraidos de imagenes
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de SPECT cerebral con °®™Tc-MIBI en una base de datos de gliomas cerebrales tuvo

un entrenamiento satisfactorio y excelentes métricas de rendimiento.
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