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Implementacion de modelos de inteligencia artificial para el calculo de densidad mamaria

en imagenes de mamografia.

RESUMEN

El proyecto se enfoca en abordar el cancer de mama como un problema de salud publica
significativo a nivel mundial, con especial atencion en Colombia. EI cAdncer de mama representa la
principal causa de muerte por cdncer en mujeres, por lo que su deteccion temprana es fundamental.
Mediante la evaluacion de modelos de inteligencia artificial para calcular la densidad mamaria en
mamografias, es posible centrarse en una prevencion primaria que permita evaluar el riesgo
individual de presentar cancer de mama esporadico. Se propone evaluar el desempefio de la
tecnologia LIBRA y otro modelo de IA (MONALI) para estimar la densidad mamaria y calcular su
relacién con los valores de la clasificacion ACR. Ambos modelos sirvieron como una propuesta de
evaluacion tanto cuantitativa como cualitativa del célculo de la densidad mamaria, brindando
mayor informacion al radidlogo y agilizando los tiempos del proceso de diagnostico y la toma de
decisiones. Los hallazgos y resultados de este proyecto ayudan a transformar el enfoque actual de
atencion y gestion del cancer de mama, proporcionando estrategias mas efectivas y proactivas para

prevenir su aparicién y mejorar los resultados en salud.

Palabras clave — Cancer de mama, mamografias, porcentaje de densidad mamaria, Bl-
RADS, clasificacion ACR.
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ABSTRACT

The project focuses on addressing breast cancer as a significant public health problem
worldwide, with special attention to Colombia. Breast cancer represents the leading cause of cancer
death in women, so its early detection is critical. By evaluating artificial intelligence models to
calculate breast density in mammograms, it is possible to focus on primary prevention to assess the
individual risk of presenting sporadic breast cancer. We propose to evaluate the performance of
LIBRA technology and another Al model (MONAI) to estimate breast density and calculate its
relationship with ACR classification values. Both models served as a proposal for both quantitative
and qualitative evaluation of breast density calculation, providing more information to the
radiologist and speeding up the diagnostic process times and decision making. The findings and
results of this project will help transform the current approach to breast cancer care and
management, providing more effective and proactive strategies to prevent its occurrence and

improve health outcomes.

Keywords — Breast cancer, mammograms, breast density percentage, BI-RADS, ACR

classification.
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I. INTRODUCCION

El cancer de mama representa la principal causa de muerte por cancer en mujeres a nivel
mundial, este tipo de cancer es uno de los més frecuentes [1]. Segun datos de la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) en 2020, se diagnosticaron aproximadamente 2,3 millones de casos de
cancer de mama en todo el mundo, y 685,000 mujeres perdieron la vida debido a esta enfermedad
[2]. En el mismo afio, se reportaron mas de 210.000 nuevos casos de cancer de mama en Ameérica
Latina y el Caribe, con casi 68.000 fallecimientos [1]. Estas cifras resaltan la importancia de
abordar el cancer de mama como un problema de salud publica significativo y la necesidad de

tomar medidas preventivas y de deteccion temprana.

En Colombia, se presenta un riesgo intermedio de desarrollar cAncer de mama, con una tasa
de incidencia estandarizada por edad de 44,1 por cada 100.000 mujeres [3]. A pesar de las
recomendaciones nacionales de realizar tamizaje mamografico en mujeres de 50 a 69 afios, examen
clinico de mama anual y deteccion temprana en mujeres sintomaticas sin importar la edad,
lamentablemente no se ha logrado reducir la mortalidad por esta enfermedad en el pais. En efecto,
el cancer de mama ocupa el primer lugar en incidencia entre las mujeres en Colombia. [4]

La deteccidn temprana de signos de cancer de mama, como microcalcificaciones y masas,
se puede lograr mediante el uso de imagenes mamogréaficas de alta resolucion [5]. Estas imagenes
proporcionan una visualizacion detallada de la estructura interna de la mama, donde el tejido
mamario aparece blanco debido a una mayor atenuacion de los rayos X por parte del epitelio y el
estroma mamario en comparacion con la grasa circundante, que se presenta de manera mas oscura
[6]. La mamografia es un area potencial en la que el procesamiento avanzado de imagenes puede

mejorar las probabilidades de detectar el cancer de mama en forma temprana [7].

La proporcion de tejido epitelial y conectivo presente en una mamografia determina el
porcentaje de densidad mamaria (PD%), y se ha demostrado que un mayor porcentaje de dicha
densidad esta asociado con un mayor riesgo de desarrollar cancer de mama. Esta relacion, hace que
el (PD%) se convierta en uno de los factores de riesgo mas significativo para desarrollar este tipo

de cancer [8]. Existen multiples enfoques para medir la densidad mamaria, siendo el sistema de
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clasificacion BI-RADS el méas comunmente utilizado. Sin embargo, se ha observado que las
mediciones asistidas por computadora proporcionan resultados méas confiables y precisos en la

evaluacion de la densidad mamaria [9].

Segun un estudio realizado, se encontré que la tasa de acuerdo en la categorizacion Bl-
RADS entre los médicos radiélogos del Instituto Nacional de Cancerologia de Colombia y los
médicos radiologos de otras instituciones, fue del 54,9%. Ademas, el indice kappa (k) obtenido fue
de 0,21, lo cual indica una concordancia débil en la categorizacion BI-RADS [10]. Estos resultados
sugieren una baja concordancia en los informes mamogréaficos lo cual resalta la variabilidad que
puede existir en la valoracion de cada observador al momento de interpretar las mamografias a

pesar del sistema BI-RADS estandarizado.

Recientemente se han propuesto otros métodos para intentar cuantificar la densidad
mamaria. Estas herramientas emplean algoritmos basados en la segmentacion y umbralizacion de
forma semiautomatica (interactiva) y completamente automatica (LIBRA, DeepLibra, Cumulus,
etc) [10], [11], [12]. LIBRA (Laboratory for Individualized Breast Radiodensity Assessment) es
un paquete de software desarrollado por el Computational Breast Imaging Group (CBIG) de la
Universidad de Pensilvania. Es una solucién de software de estimacion de densidad mamaria
completamente automatica basada en un algoritmo publicado que funciona con iméagenes de

mamografia digital [12].

Actualmente en SURA, se esté realizando un proyecto que consiste en la validacién clinica
de una prueba de estratificacion imagenomica de riesgo en cancer de mama esporadico, orientada
al disefio de un modelo de servicio de prevencion primaria personalizada en mujeres colombianas
entre los 40 y 69 afios afiliadas a SURA. Dentro de los objetivos de este proyecto, se encuentra el
establecer adecuados valores de referencia de la densidad mamaria mediante el sistema automatico
LIBRA.

Se desarroll6 un estudio retrospectivo de casos y controles de pacientes con estudios de MG

realizados en la compafiia. Dos médicas radidlogas especialistas en imagen mamaria realizaron una
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segunda revision de las mamografias para confirmar los hallazgos y diagnosticos de las pacientes.
Utilizaron los criterios de la 5ta edicion BI-RADS de 2013 para establecer la densidad mamaria de
forma individual. También, se determin0 el porcentaje de densidad mediante el sistema automatico
LIBRA (Laboratory for Individualized Breast Radiodensity Assessment) [10]. Ambas radi6logas
revisaron y evaluaron la segmentacion realizada por el software. A partir de estos datos es posible
establecer rangos de referencia para la densidad mamaria expresada en porcentaje en el sistema
automatico LIBRA.

Con el objetivo de mejorar la precision en la evaluacion del porcentaje de la densidad
mamaria y abordar la variabilidad en la interpretacion de las imagenes mamograficas, se llevo a
cabo un proyecto de practicas en el cual se apoy0 la iniciativa actual que se esta llevando a cabo
en SURA y se estim0 el desempefio del modelo de inteligencia artificial LIBRA para el célculo del
porcentaje de densidad. A partir de lecturas y valoraciones realizadas por especialistas, se calculd
la relacion entre dicho porcentaje arrojado por LIBRA 'y el rango de clasificacion ACR y se evalud

la necesidad de implementar nuevos modelos de IA como MONAL.

Para abordar el proyecto y lograr dichos objetivos, se siguié una metodologia en la cual se
realiz6 una revision bibliogréfica, un andlisis exploratorio y descriptivo de los datos existentes y
se establecieron valores adecuados de referencia del porcentaje de densidad mamaria con el fin de
validar el desempefio y utilidad del software LIBRA, esto fue reportado en un informe para su
posterior entrega al Ministerio de Ciencia, Tecnologia e Innovacion y de igual forma, se evalu6
otro modelo para realizar la estimacion de densidad (MONALI).
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I1. OBJETIVOS

A. Objetivo general

Implementar modelos de inteligencia artificial para el calculo de densidad mamaria a partir

de imagenes de mamografia de pacientes SURA.

B. Objetivos especificos

e Estimar el desempefio del modelo LIBRA implementado en la compafiia a partir de las
lecturas y valoraciones realizadas por los médicos radidlogos.

e Calcular la relacion entre la densidad mamaria calculada por el modelo y la clasificacion
ACR realizada por los médicos radidlogos.

e Evaluar un nuevo modelo para la estimacion de densidad mamaria a partir de imagenes de

mamografia de una base de datos abierta.
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I11. MARCO TEORICO

La mamografia es una técnica de imagen que utiliza rayos X para obtener una imagen
detallada del tejido mamario [13]. Esta exploracion radiografica proporciona una mejor
visualizacion de la estructura interna del seno. La sensibilidad de la mamografia de deteccion se ve
afectada por la calidad de la imagen y el nivel de experiencia del radidlogo [14]. Aunque la
mamografia sigue siendo el método principal de deteccion y diagnostico de cancer de mama,
presenta limitaciones en casos de mayor densidad mamaria, lo que puede disminuir su sensibilidad
para detectar lesiones pequefias y visualizar el cancer subyacente [15]. Otras de sus limitantes
estan asociadas a la subjetividad, la variabilidad entre evaluaciones y la alta tasa de resultados
falsos positivos y falsos negativos [16].

El cancer de mama es una enfermedad caracterizada por el crecimiento anormal y
desordenado de células malignas en el tejido mamario. Esta proliferacion celular descontrolada
puede dar lugar a la formacién de tumores en la mama, los cuales tienen la capacidad de invadir
otros organos del cuerpo [2]. La deteccion de este tipo de cancer se puede hacer mediante un
tamizaje, el cual es una estrategia utilizada para identificar tempranamente la presencia o ausencia
de enfermedades en una poblacion especifica que se encuentran en buen estado de salud. Esta
técnica permite una pronta gestion e intervencion para reducir los efectos secundarios asociados,
como el dolor y la mortalidad. EI Ministerio de Salud y Proteccion Social de Colombia, indica que
las tecnologias para la deteccidon temprana de este cancer incluidas en el Plan Obligatorio de Salud
(POS) son el examen clinico de mama recomendado para mujeres mayores a 20 afios y una
mamografia para mujeres entre 50 y 69 afios [17]. Para el tratamiento y diagnéstico también se
incluye la rehabilitacion, el cuidado paliativo y los servicios de apoyo social del cancer de mama.

En la actualidad, SURA ofrece un programa denominado ‘Tiempo para ti', el cual tiene
como objetivo realizar un analisis completo y oportuno a los pacientes, con el fin de aumentar las
posibilidades de cura del cancer de seno mediante un diagnoéstico integral [18].

El porcentaje de densidad mamaria (PD%) es la cantidad de tejido fibroglandular presente
en la mama, estimada mediante mamografia. Se considera uno de los factores de riesgo mas
significativos para desarrollar cAncer de mama [19]. Para cuantificar esta densidad existen métodos
muy subjetivos como un analisis visual. Sin embargo, existen métodos semiautomatizados para
analizar y realizar una evaluacion de las imagenes mamogréficas la cual se puede realizar mediante
la segmentacion del tejido fibroglandular del tejido graso, lo que permite calcular el porcentaje de
densidad mamaria [20].

Existen sistemas estandarizados para describir los resultados de las mamografias, entre
ellos se encuentra el BI-RADS el cual no es un diagndstico, sino que representa un lenguaje
estandar entre radidlogos que permite categorizar los hallazgos y ver como proceder en el
tratamiento. Tiene como objetivo estandarizar la terminologia y la sistematica del informe
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mamogréfico, categorizar las lesiones estableciendo el grado de sospecha y asignar la actitud a
tomar en cada caso [21]:

e BI-RADS 0: Resultado no concluyente debido a una evaluacién incompleta o0 a una
mamografia mal tomada o de mala calidad. Se recomienda realizar estudios adicionales de
imagenes o comparar con mamografias anteriores para obtener un diagnostico mas preciso.

e BI-RADS 1: Resultado negativo o mama sin hallazgos. Esta categoria se asigna cuando no
se detectan anomalias mamogréaficas que cumplan con los criterios de las categorias 2 a 5
en términos de sospecha. Se sugiere realizar una mamografia de seguimiento en un plazo
de dos afios.

e BI-RADS 2: Hallazgo benigno. Hay nddulos y calcificaciones en el grado de sospecha
tipicamente benignas. Se recomienda una mamografia en dos afios.

e BI-RADS 3: Hallazgo posiblemente benigno. Se aplica a un conjunto de lesiones mamarias
que presentan caracteristicas que no se consideran definitivamente benignas segun los
estandares establecidos. Se sugiere realizar un seguimiento a los 6 y 12 meses al igual que
a los 2 afos para establecer la benignidad.

e BI-RADS 4: Anomalia sospechosa probablemente maligna. Esta categoria presenta 3
subcategorias:

o Categoria 4-A: Descubrimiento mamografico que amerita biopsia, pero con una
sospecha minima de malignidad.

o Categoria 4-B: Sospecha intermedia de malignidad.

o Categoria 4-C: Inquietud moderada, pero no tipica de malignidad como ocurre en
la categoria 5. Para esta categoria se sugiere una derivacion hospitalaria.

e BI-RADS 5: Anomalia altamente sospechosa de ser un hallazgo maligno, es decir, un
posible cancer de mama. Se puede presentar una morfologia irregular al igual que
microcalcificaciones y nddulos. Se sugiere una derivacién hospitalaria.

e BI-RADS 6: Confirmacion histologica de malignidad en resultados de biopsia. Esta
categoria se utiliza cuando se han obtenido resultados de biopsia que demuestran la
presencia de malignidad. Es importante destacar que esta categoria se asigna antes de iniciar
el tratamiento y se basa en evidencia histoldgica sélida que confirma la presencia de cancer.

La densidad mamaria es una medida de la proporcion de tejido mamario en comparacion
con la grasa en los senos de una mujer [22]. Cuanto mayor es la proporcion de tejido mamario,
mayor es la densidad mamaria. Se ha observado que las mujeres con mayor densidad mamaria
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tienen un mayor riesgo de desarrollar cancer de mama [23]. Sin embargo, la presencia de tejido
mamario denso puede dificultar la deteccion del cAncer mediante mamografias. Esto se debe a que
tanto el tejido mamario denso como los tumores aparecen como areas blancas en una mamografia,
lo que puede dificultar la identificacion de anomalias y aumentar la posibilidad de falsos negativos
[24].

Esta densidad mamaria estd estrechamente relacionada con la clasificacion ACR
(Categorias para clasificar la densidad de la mama) ya que, en la deteccion mamogréafica, los
informes generalmente se formulan segun el catalogo o sistema ACR BI-RADS (American College
of Radiology Breast Imaging-Reporting and Data System), el cual se actualiz6 por Gltima vez en
noviembre de 2015. En el sistema ACR BI-RADS, la densidad mamaria se clasifica en cuatro
subcategorias [25]:

e A:Predominio de tejido adiposo. Se refiere a mamas que tienen una cantidad insignificante
de tejido fibroglandular denso.

e B: Tejido glandular disperso. Son mamas que contienen algunas areas pequefias de tejido
fibroglandular denso, pero la mayor parte de la mama es grasa.

e C: Predominio de tejido fibroglandular heterogéneo (Tejido heterogéneamente denso que
pueden ocultar masas pequefias). Son mamas con una cantidad moderada de tejido
fibroglandular denso, lo que puede dificultar la visualizacion de masas pequefias o
anormalidades en la mamografia.

e D: Mamas totalmente fibroglandulares (Tejido extremadamente denso que disminuyen la
sensibilidad de la mamografia). En estas mamas, la densidad puede ser tan alta que dificulte
la deteccion de masas o anormalidades en la mamografia.

IV. METODOLOGIA
En SURA se llevo a cabo un proyecto para la validacion clinica de una prueba de estratificacion
imagendmica de riesgo en cancer de mama esporadico. Para el desarrollo del proyecto, SURA
alisto un equipo conformado por dos radidlogas especialistas en imagen mamaria, quienes
revisaron los estudios tanto de los casos como de los controles. Cada radidloga estableci6 de forma
individual la densidad mamaria bajo los criterios de la 5ta edicion BI-RADS de 2013, donde se
establece una denominacion de la composicion del tejido comprendido entre las letras, A hasta D.
Los estudios se anonimizaron y se ejecutaron en el software LIBRA. Cada una de las especialistas
revisé y evalud la segmentacion realizada por el software LIBRA, clasificandola en tres categorias:

buena, regular y mala.
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1. Estimacién del desempefio del modelo actual implementado en la compafia a partir

de las lecturas y valoraciones realizadas por los médicos radiologos.

Se realiz6 una revision bibliografica centrada en la implementacion de modelos de
inteligencia artificial para calcular el porcentaje de densidad mamogréafica y su relacion con la
clasificacion ACR BI-RADS. Se analizaron las técnicas y enfoques que existen en la actualidad
para abordar la problematica.

Se llevo a cabo un anélisis exploratorio de los datos disponibles en SURA sobre los cuales
se puede validar el software LIBRA teniendo en cuenta la evaluacién de las radi6logas involucradas
en el proyecto de la calidad de la segmentacion realizada por el software y el tipo de scanner
empleado en la mamografia.

Se realizaron andlisis estadisticos y validaciones que permitieron evaluar el rendimiento del
modelo en los diferentes equipos de mamografia y se compararon los resultados de las
clasificaciones de los expertos con la clasificacion del modelo. Adicionalmente, se realiz6 un
analisis univariado, bivariado y multivariado de los datos con el fin de analizar graficamente la
distribucion de las variables y la concentracion de las distintas categorias.

Se analizaron los resultados del desempefio del software LIBRA con el fin de redactar un
informe para el Ministerio de Ciencias, Tecnologia e Innovacién. El objetivo del informe fue
presentar una evaluacion detallada de la efectividad y utilidad del software en el contexto de la
segmentacion de iméagenes mamograficas de acuerdo a los diferentes proveedores y modelos de

scanners.

2. Calculo de la relacion entre la densidad mamaria calculada por el modelo y la

clasificacion ACR realizada por los médicos radiologos.

Cada radidloga establecio de forma individual la clasificacion ACR y la valoracion de la
segmentacion de densidad entregada por el software LIBRA, clasificandola en tres categorias:
buena, regular y mala. A los estudios que contaban con confirmacion de segunda lectura se les

sometid a un andlisis de concordancia en relacion con la clasificacion ACR y otro anélisis para las
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evaluaciones realizadas por ambas radidlogas en cuanto a la segmentaciéon del software. La
validacion del software se realizo sobre aquellas lecturas en las que la segmentacion fue clasificada
como ‘Buena’ y se empleo el criterio de la clasificacion ACR de la radiéloga con mas experiencia.

Se implementaron andlisis de clusters, y una regresion lineal y logistica de los datos para
estimar la relacion entre el porcentaje de densidad mamario arrojado por el software LIBRA con
respecto a la clasificacion ACR.

En primer lugar, se realiz6 la regresion lineal de los datos usando como variable en el eje
“y” el porcentaje de densidad y el modelo del scanner empleado y como variable objetivo la
clasificacion ACR. Posteriormente, se llevo a cabo una division de los datos en una proporcion de
80-20 para crear conjuntos de entrenamiento y prueba respectivamente. Se emple6 el modelo de

regresion lineal Ordinary Least Squares (OLS) [26].

i i Tl
=% —u)f =Xy — e — )= (&) = min
|.=|
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A partir del modelo se obtuvieron los residuales los cuales se emplearon como el nuevo
porcentaje de densidad para el entrenamiento del modelo de regresion logistica junto con la
clasificacion ACR. Se utilizaron los datos de prueba para realizar predicciones y se construyd una
matriz de confusion para evaluar el desempefio del modelo. Esta matriz proporciond informacion
valiosa sobre como las predicciones del modelo se compararon con las etiquetas reales, permitiendo
una evaluacion detallada de su rendimiento. Utilizando un modelo de regresion logistica, se
determinaron los intervalos del porcentaje de densidad mamaria obtenidos mediante el software y
su correlacion con cada una de las clasificaciones ACR realizadas por los médicos radiélogos. Esta
matriz permitio obtener una métrica de exactitud en las predicciones, la cual se esperaba que sea
mayor a 0.70.

Utilizando los rangos de clasificacion ACR, se usaron cajas de bigotes para asignar cada
valor de porcentaje de densidad mamaria a la categoria correspondiente para estratificar los valores

de densidad mamaria.
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3. Evaluacion de un nuevo modelo para la estimacion de densidad mamaria a partir de

imagenes de mamografia de una base de datos abierta.

Una vez evaluado el rendimiento y desempefio actual del modelo LIBRA, se evalud un
nuevo modelo para estimar la densidad mamaria utilizando una base de datos abierta.

Para el desarrollo de esta fase se realizé una recopilacion de estudios con imagenes de
mamografias. Se inicid con la implementacion de DeepLIBRA, el cual es un método de inteligencia
artificial para una cuantificacion de la densidad mamaria con validacion independiente en la
evaluacion del riesgo de cancer de mama [27]. La diferencia es que estd implementado en Python.

Posteriormente se empled el software de MONAI el cual es un modelo previamente
entrenado para la clasificacion de la densidad mamaria, que no da un valor cuantitativo sino un
array de probabilidades de cada clasificacion ACR [28, 29].

Se emplearon las mismas imagenes con segmentacion ‘Buena’ de LIBRA y se les realiz6
un cambio de formato de DICOM a .png el cudl es el formato que acepta MONAI, de igual forma,
se les realiz6 un redimensionamiento de la imagen a 299x299 y se eliminaron las imagenes que
contaban con artefactos, todo esto con el fin de comparar las dos matrices de confusién de ambos
modelos y la precision por cada categoria.

De igual forma, se usaron todas las imagenes para verificar si existia un efecto del scanner

en la prediccién del modelo.
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V. RESULTADOS

El flujo de trabajo implementado se describe en la figura 1. Este incluye la importacién de
las imagenes desde el PACS a la central de postprocesamiento XNAT en la que se realiza la
anonimizacion de los archivos y se ejecuta el algoritmo de segmentacidn automética LIBRA para
obtener el céalculo de la densidad mamaria. Finalmente, las imagenes anonimizadas y el resultado
de la segmentacion se envian nuevamente al PACS para la lectura que realizan las radiélogas. Esta

lectura se consignd en una lista de sharepoint (Figura 2).

Cada radiologa establecio la densidad mamaria bajo los criterios de la 5ta edicion BI-RADS
de 2013y la evaluacion de la segmentacion LIBRA. Toda la valoracion se llevo a cabo en pantallas

Optimas para la interpretacion de los estudios. En total, se leyeron 2160 estudios de mamografia.

Sistema

PACS Sura

Importacion de las

Envio mamografias imagenes a XNAT y
anonimizadas y anonimizacion de la
resultado de LIBRA paciente

Activacion flujo de
segmentacion
automatica con LIBRA

Imagenes segmentadas
y calculo del % de
densidad mamaria

Figura 1. Flujo de trabajo para lectura de MG
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Lectura de imagenes

Title -~ Identificacion - Sujeto:birad Clasificacion ... Evaluacion de .. Porcentaje di

PRS010824 BIRADS & ] Regular 2.84%

PRS005447

PRSO11677 PRSOTIET? BIRADS & 2 Regular

PRSO11502

PRSO11666

PRS0O10818 PRS010818 BIRADS 5 c Mala 0.00%

PRS005331

PRS004855
PRSO01572 PRS001572 BIRADS 5 c Buena

PRS0O07070 =[] PRS0O07070 8 Buena 4.30%

60
Figura 2. Lista lectura imagenes

a. Analisis de concordancia clasificacion ACR

Del total de pacientes leidas, 2013 estudios tuvieron confirmacion de segunda lectura. Sobre esos
estudios, se realiz6 un andlisis de concordancia de la clasificacion ACR utilizando la medida Kappa
de Cohen [30] obteniendo un valor de concordancia de 0.398, que indica un acuerdo medio o
aceptable. De igual forma, se realiz6 el analisis de concordancia para la evaluacién de la
segmentacion de LIBRA dada por ambas radiélogas, obteniendo un indice Kappa con un valor de
0.493, el cual indica una concordancia moderada. De acuerdo con la literatura, los valores del
coeficiente kappa de Cohen proporcionan las siguientes interpretaciones: malo (k < 0), leve (x =
0.0-0.20), aceptable (x = 0.21-0.40), moderado (k = 0.41-0.60), sustancial (x = 0.61-0.80) y casi
perfecto (x = 0.81-1.00) [31].

b. Estimacién del desempefio del modelo actual implementado en la compafiia a partir
de las lecturas y valoraciones realizadas por los médicos radiélogos.

2123 estudios fueron procesados por el software LIBRA y contaban con confirmacion de segunda
lectura. Basandose en los resultados de concordancia previamente reportados, se tomé la
clasificacion realizada por la radiéloga méas experimentada para los siguientes analisis. Se
seleccionaron los datos de las pacientes que presentaban una evaluacion de la segmentacion
clasificada como “Buena”, la cual representa un 50.59% del total de los datos, es decir un total de
1069 estudios (Figura 3).
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Evaluacion de segmentacion LIBRA

Buena

count

1*)
27 31% 22.10%

Regular
Mala

Figura 3. Distribucién porcentual de la evaluacion de la segmentacion de los datos evaluados.

Del total de pacientes leidas, 1965 estudios tuvieron informacion completa referente a la evaluacion
de la segmentacion e informacion del equipo. La tabla 1 muestra la distribucion de la evaluacion

de la segmentacion en los diferentes tipos de escaner, y sus respectivos modelos y en la figura 4y
5 se muestra esa misma distribucion en términos porcentuales.
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TABLA1

Distribucion de la evaluacion de la segmentacion segun los equipos de mamografia.

Tipo de escaner Modelo de escaner
Agfa CR30-Xm 0
DR_18M 1
DR_24M 10
CARESTREAM CLASSIC CR 34
GE Senographe Pristina 2
HEALTHCARE
Senographe_Crystal 59
Selenia Dimensions 133

GE MEDICAL Senographe Essential ADS_56.22.2 1797
SYSTEMS  Senographe Essential DBT Reconstruction

Box_01.10.4 0
Senographe Essential VERSION 16
ADS_54.20
Senographe Essential VERSION 18
ADS 55.31.10

Senographe Pristina 44
Senographe_Crystal 129

HOLOGIC, Inc. Lorad Selenia 29
Selenia Dimensions 319

KODAK CLASSIC CR 33

None None 3

Suma - 1027

13
53
70
2
91

145

47
17

3

25
10
4
15
3
0

500

5
8
27
3
6

28

102
114

25
247
22
30

438

Buena | Mala |[Regular | Suma

18
62
107
39
99

232

282
328

25

27

94
186
55
364
41

1965
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Modelo de scanner en relacion con la valoracion de la segmentacion
Evaluacién de segmentacion LIBRA

100 . I I l I = Buena
Mala
= Regular

0

20

(o]

D
o

Porcentaje

Py
o

(ADS_54.20, GE)
(ADS_55.31.10, GE)
(ADS_56.22.2, GE)
(Box_01.10.4, GE)
(CLASSIC CR, KODAK)
(CR30-Xm, Agfa)
(Crystal, GE)

(DR_18M, Agfa)
(DR_24M, Agfa)

(Lorad Selenia, HOLOGIC)
(Pristina, GE)

(Selenia, GE)

(Selenia, HOLOGIC)

(CLASSIC CR, CARESTREAM)

Modelo de Scanner

Figura 4. Distribucién porcentual de la evaluacion de la segmentacion de acuerdo con modelo
de cada equipo.

Tipos de scanner en relacion con la valoracion de la segmentacion

100 Evaluacion de segmentacion LIBRA
3
Buena
Mala

80 mmm  Regular

60

Porcentaje

40

20

Agfa

CARESTREAM

GE HEALTHCARE

GE MEDICAL SYSTEMS
HOLOGIC, Inc.

KODAK

Tipo de Scanner
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Figura 5. Distribucién porcentual de la evaluacion de la segmentacion de acuerdo con el tipo de
equipo.

De lo anterior, se encuentra que el algoritmo LIBRA tuvo un mejor desempefio para equipos
especificos, entre los que se encuentran HOLOGIC con el modelo Selenia Dimension con un
87.64% de las segmentaciones clasificadas como buenas, seguido del equipo CARESTREAM con
el modelo CLASSIC CR con un 87.18% y finalmente KODAK con el mismo modelo CLASSIC
CR con un 80.49 % de las segmentaciones buenas.

La figura 6 muestra la distribucion porcentual de la evaluacion de la segmentacion en las diferentes
categorias de densidad, y la figura 7 indica la relacién entre la evaluacion de la segmentacion con
la clasificacion BIRADS. Se pueden observar distribuciones similares en los porcentajes de
evaluacion a lo largo de las categorias, lo que afirma la dependencia del desempefio del algoritmo
con el equipo de adquisicion.

Clasificacion ACR en relacion con la evaluacion de la segmentacion

Evaluacion de segmentacidn LIBRA

100~ Buena
Mala
. Regular
80

60 -

Porcentaje

40 -

20-

o &
Clasificacion ACR

Figura 6. Distribucion porcentual de la evaluacion de la segmentacion de acuerdo con la
clasificacion ACR.
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Relacion del BI-RADS con la evaluacion de la segmentacion

100 Evaluacion de segmentacion LIBRA
Buena
Mala
= Regular
80

60

Porcentaje

40

20

© X4 &N m < <« @ U n ©
n O n o un o T T T n 0
s §8 88523888
EEEEEE%&EE
o © o
BI-RADS

Figura 7. Distribucién porcentual de la evaluacion de la segmentacion de acuerdo la
clasificacion BIRADS.

c. Calculo de la relacion entre la densidad mamaria calculada por el modelo y la
clasificacion ACR realizada por los médicos radiologos.

Para el analisis de relacion entre las categorias del ACR y el porcentaje de densidad calculado por
LIBRA, se tomaron en cuenta Unicamente los estudios que tuvieron una evaluacion buena de la
segmentacion (1065 estudios). La tabla 2 muestra el nimero de estudios y su distribucién
porcentual por cada categoria.

TABLA 2
Namero de estudios con buena segmentacion en cada categoria ACR.
Clasificacion A B C D Total
ACR
Total de 440 355 216 54 1065
estudios
Porcentaje 41.44% 33.21% 20.30% 5.05% 100%

Con estos estudios, también fue posible evidenciar el comportamiento de los casos y controles en
cada categoria de la clasificacion ACR (Figura 8 y tabla 3).
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Porcentaje de Controles y Casos por Clasificacion ACR
100

80

60

Controles
Casos

Porcentaje

40

20

< m O (]
Clasificacion ACR

All

Figura 8. Distribucién porcentual de los casos y controles en cada categoria ACR de los estudios
con buena segmentacion.

TABLA 3
Estudios como casos y controles en cada categoria ACR.

Clasificacion ACR Caso Contol Suma
A 39 312 351
B 64 242 306
C 64 112 176
D 34 13 47
Suma 201 679 880

Para estimar la relacion entre la clasificacion ACR y el porcentaje de densidad obtenido con LIBRA
se llevd a cabo un analisis de regresion logistica. Este tipo de regresion permite calcular la
prediccion de una variable categérica (ACR) en funcidn de una variable cuantitativa (% densidad).

Antes de aplicar el modelo, se realiz6 un sobremuestreo de los datos para abordar la problematica
del desbalance las clasificaciones ACR descrita en la figura 9.
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Clasificacion ACR

800 1

700 +

600 1

500 4

400 A

300 A
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Clasificacion ACR

Figura 9. Distribucion de la clasificacion ACR en cada categoria.

En la figura 10 se muestra la matriz de confusion obtenida sin tener en cuenta el efecto evidente
del scanner.

Matriz de Confusion

Etiqueta Verdadera

A B C D
Etigueta Predicha
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Figura 10. Matriz de confusion de la regresion logistica con el porcentaje de densidad y la
clasificacion ACR.

El modelo de regresién logistica tuvo una precision de 0.77. El hecho de que la precision del
modelo sea alta se le puede atribuir a que Unicamente se seleccionaron los datos de segmentacion
considerados como ‘Buenos’, lo cual elimina algunos modelos de scanner en los que todos los
estudios tuvieron mala segmentacion. En la tabla 4, se observa que la precision por categoria es
buena para Ay D.

TABLA 4
Porcentaje de acierto del porcentaje de densidad en cada categoria.
Clasificacion ACR Precision
A 91.76%
B 70.11%
C 68.89%
D 78.89%

Ahora bien, para eliminar el efecto del scanner en el modelo, se empled inicialmente una regresién
lineal y se usaron los residuales como el nuevo porcentaje de densidad en el modelo de regresion
logistica obteniendo la matriz de la figura 11. Para este caso, se encontrd la matriz de confusién
para los datos de prueba sin realizar previeamente un sobremuestreo de los datos, se evidencia que
existe un desbalance de las clases.

Matriz de Confusion Matriz de Confusion en Porcentaje

80

0.00%

60

141%

w
s

Etiqueta Verdadera
Etiqueta Verdadera

- 40
c 4 20 26 1 30 c 1.96%
-20
D 0 1 8 1 D 10.00% 20
+10
A B C D A B (] D
Etiqueta Predicha Etiqueta Predicha
—Llo —lLlo
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Figura 11. Matriz de confusion eliminando el efecto del scanner.

En la Tabla 5 se consolidan los porcentajes de acierto por cada categoria, obteniendo el mayor
valor para la categoria A y siendo muy deficiente en la prediccion de la categoria D. De igual
forma, en la tabla 4 se observan los intervalos de confianza obtenidos para cada porcentaje de
acierto.

Porcentaje de acierto del porcentaje de dens?dAaE:JILeA}lscada categoria y los intervalos de confianza.
Clasificacion ACR Porcentaje de acierto Intervalos de confianza
A 90.12% [0.8435, 0.9539]
B 66.20% [0.5736, 0.7440]
C 50.98% [0.3900, 0.6106]
D 10.00% [0.0000, 0.2500]

Se observa que el modelo de regresion eliminando el efecto del scanner tiene un buen rendimiento
en Ay en B, caso contrario para la clasificacion C y D donde se obtiene un pobre rendimiento para
esta categorias.

Finalmente, a partir del modelo de regresién logistica eliminando el efecto del scanner fue posible
establecer rangos del porcentaje de densidad arrojado por el software LIBRA para cada
clasificacion ACR (Tabla 6 y Figura 12).

TABLA 6
Rango de porcentaje predicha por el modelo en cada clasificacion ACR.

Clasificacion ACR Rango de porcentaje
A 2.08% - 5.30%
B 7.41% - 12.80%
C 17.12% - 26.30%
D 28.16% - 47.86%
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En la Figura 12 Se observa la comparacién del diagrama de cajas previo la implementacién del
modelo de regresion lineal

Porcentaje de densidad respecto a la clasificacion ACR Porcentaje de densidad respecto a la clasificacion ACR (Predicciones del modelo)

i | | Afﬂ}_¢

.

J

Clasificacion ACR

(]

Clasificacion ACR

- .

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80
Porcentaje de densidad Porcentaje de densidad

Figura 12. A la izquierda el diagrama de cajas inicial y a la derecha el diagrama de cajas de las
predicciones del modelo de regresion logistica para cada clasificacion ACR.

d. Evaluar un nuevo modelo para la estimacion de densidad mamaria a partir de

imagenes de mamografia de una base de datos abierta.

Se llevé a cabo la evaluacion de un modelo para la estimacion de densidad mamaria a partir de
imagenes de mamografia, utilizando una base de datos abierta disponible en GitHub [27, 29].
Inicialmente, se implement6 el software DeepLibra [27], alojado en dicha plataforma, el cual se

distingue por su funcionalidad en Python en contraposicion a LIBRA, que estd desarrollado en
MATLAB.

El funcionamiento de DeepL.ibra se destaca por su capacidad para llevar a cabo la eliminacion del
fondo y del musculo pectoral mediante el empleo de una red U-Net. Posteriormente, se generan
superpixeles, los cuales son clasificados por una Maquina de Vectores de Soporte (SVM) con base

en las caracteristicas extraidas, culminando en una segmentacién del tejido denso.

Un inconveniente identificado en este modelo radicaba en la divergencia de etiquetas de los
archivos DICOM utilizados. Mientras que las imagenes de prueba de DeepLibra contenian la
etiqgueta "FOR PROCESSING", las imagenes empleadas tenian la etiqueta "FOR
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PRESENTATION". Esta disparidad limitaba la efectividad del modelo exclusivamente a las

imagenes de prueba, excluyendo las imagenes utilizadas en el proceso.

No obstante, a pesar de esta limitacion, el modelo generaba carpetas intermedias con un flujo de
trabajo especifico:

e Carpeta "air_net_data": Contiene imagenes originales de mamografia en formato Full-Field
Digital Mammography (FFDM) de 16 bits. Posteriormente, se genera una version de la
imagen con relleno de ceros a una resolucion de intensidad de 8 bits, utilizada en la
segmentacion de fondo mediante U-Net.

e Carpeta "pec_net_data": Se emplean iméagenes de vista mediolateral oblicua (MLO) para la
segmentacion del muasculo pectoral mediante una Red Neuronal Convolucional (CNN).
Esta carpeta se basa en imégenes del conjunto de datos ds1, donde el musculo pectoral es
mas observable en vistas MLO.

e Carpeta "final_images": Esta imagen resultante se utiliza para la generacién de superpixeles
y el andlisis de caracteristicas radiomicas. Posteriormente, la SVM clasifica los
superpixeles segun las caracteristicas extraidas, logrando asi una segmentacion del tejido
denso.

e Carpeta "superpixels": EI médulo de célculo de densidad mamaria divide la mama en
superpixeles, calculando caracteristicas radiémicas globales y de superpixeles. Estas
caracteristicas se emplean como entradas para modelos de aprendizaje automatico,
clasificando los superpixeles como densos o0 no densos y calculando la densidad mamaria.

e Carpeta "breast_density": Este modulo calcula un total de 101 caracteristicas radiomicas
para toda la imagen y 50 caracteristicas adicionales en cada superpixel. Se utiliza una SVM
entrenada en ds3-a para clasificar los superpixeles como densos o no densos, empleando

caracteristicas de textura como predictores.

En la ultima carpeta, "breast_density", no se realiza la segmentacion de la imagen, y por ende, no

se obtiene un resultado en términos de un porcentaje de densidad. Las imagenes resultantes de la
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carpeta "final_images" se conservan, ya que han sido procesadas para eliminar el fondo y el

musculo pectoral, y se destinan a un uso potencial en modelos subsiguientes (Figura 13).

Figura 13. Imagen del proceso de DeepLIBRA. A la derecha la imagen de la base de datos
empleada y a la izquierda la imagen empleada por los autores de DeepLIBRA [27].

Se procedi6 a emplear el modelo MONAL, en el cual los autores llevaron a cabo una modificacion
en las ultimas capas del modelo Inception-V3 original. Estas fueron reemplazadas por una capa
completamente conectada que albergaba 1024 nodos, seguida de cuatro nodos de salida con
activacion softmax. La implementacion la realizaron con Keras y TensorFlow-1.10. La tasa de
aprendizaje inicial fue establecida en 0,001 utilizando un optimizador de descenso de gradiente
estocastico con un tamafio de lote de 8. El proceso de reentrenamiento se concluyé después de 50
épocas. Durante el entrenamiento/validacion, los autores supervisaron el rendimiento del algoritmo
mediante el monitoreo de la entropia cruzada binaria en el conjunto de validacién por época. El
modelo se guardaba conservando la mayor precision hasta ese punto, y si la precision de la
validacién aumentaba en épocas posteriores, se actualizaba el modelo. Cuatro modelos se

entrenaron en base a diferentes protocolos de adquisicion. [28, 29].

La salida del modelo consiste en la clasificacion ACR de la imagen, proporcionando una
evaluacion cualitativa (A, B, C o D) en lugar de un valor cuantitativo. Para la preparacion de los
datos, se llevd a cabo una limpieza de imagenes con artefactos mediante un control de calidad. Este
control generaba un resumen de todas las imagenes de cada paciente, que debian ser cuatro: una

vista CC y una MLO para cada lateralidad. El estado del control de calidad era 200 si la paciente
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contaba con las cuatro imagenes y 249 si tenia mas o menos. Esto facilitaba la identificacion de

imagenes con artefactos o dafios para su eliminacion.

Esta medida era esencial, ya que MONAI proporcionaba una clasificacién por cada vista. Se
promediaron todas las predicciones por paciente para obtener una prediccion promedio general,

considerando que el resultado era un array de probabilidades.

Se llevaron a cabo matrices de confusion al comparar con la clasificacion ACR proporcionada por
la doctora con mayor experiencia, utilizando todos los datos del proyecto que contaban con el dato
del ACR, los cuales fueron 2098 (Figura 14).

Matriz de Confusion 500 Matriz de Confusion en Porcentaje

A 13.32% 60

400

B 147%

Etiqueta Verdadera
Etiqueta Verdadera

C 0.23%
200

D 0 o 28 60 D 0.00%
100

Etiqueta Predicha Etiqueta Predicha

—0 —t0

Figura 14. Matriz de confusion para el modelo de MONAI con todos los 2098 datos.

Para la comparacion con LIBRA, se utilizaron exclusivamente los datos con segmentacion 'Buena’,
los mismos empleados en LIBRA (1095), generando nuevamente la matriz. La precision de esta

fue de 0.392, considerablemente menor que en LIBRA (Figura 15).
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Figura 15. Comparacion de matrices de confusion. A la izquierda la matriz obtenida del modelo
LIBRAy a la derecha la matriz obtenida del modelo de MONAI.

La comparacion por categoria también se realizo, destacando la mejor precision en la categoria C
con un 80.93% de exactitud para el caso de MONAI. Sin embargo, se obtuvo una precision
deficiente en la categoria A, con un 5.92% de exactitud, en contraste con lo observado en LIBRA

en donde fue la maxima precision con un 90.12% (Tabla 7)

TABLA7
Comparacion por categoria del software de LIBRA y de MONAI.
Categoria LIBRA MONAI
A - 440 90.12% 5.92%
B - 355 66.20% 37.78%
C-216 50.89% 80.93%
D-54 10.00% 64.81%

e. Analisis del efecto del scanner en MONAI
Finalmente, se busco analizar si existia un efecto del escaner en la prediccion de MONAI mediante

un analisis estadistico. A partir de las imagenes, se concluyé que no hubo un escaner donde
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MONAI funcionara mejor, a diferencia de lo observado en LIBRA donde se encontraron 3 en los

cuales el rendimiento fue bueno. En todos los casos, el 50% o méas de las predicciones fueron

incorrectas en todos los scanner (Figura 16 y 17).
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Figura 16. Porcentaje de las clasificaciones correctas e incorrectas de los scanners uusados en
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Figura 17. Frecuencias de clasificaciones correctas e incorrectas de los scanners empleando
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Finalmente, se realizaron mapas de intensidad de las imagenes que ingresaron a MONAI y
se reportaron el total de pixeles (el cual era el mismo para todos por el resize que se realizd) y se
hallo una relacion de los pixeles intensos respecto al total, hallando asi un porcentaje de zonas
densas o pixeles intensos (Figura 18). A pesar de esto, se observa que toma el pectoral como pixeles
densos, lo que se traduce en una mala eleccién del umbral.

Figura 18. Mapas de intensidad de las imagenes.

VI. ANALISIS

En el presente informe se abordd la evaluacion del desempefio del software de
segmentacion automatica LIBRA para el calculo de la densidad mamaria en imagenes de
mamografia. Se establecié un flujo de trabajo que permitia cuantificar la concordancia en la lectura
de las imagenes, y la calificacion de la segmentacion obtenida con el software.

Los resultados de concordancia realizados mostraron un valor de 0.398 para la
categorizacion ACR, lo cual indica un acuerdo aceptable. En la literatura se ha reportado que la
tasa de acuerdo en la categorizacion BI-RADS entre los medicos radiologos del Instituto Nacional

de Cancerologia de Colombia y los médicos radiologos de otras instituciones, es de 54.9%, con
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una indice kappa (k) de 0,21, lo cual indica una concordancia débil en la categorizacion BI-RADS
[31, 32]. Otro estudio encontrd que el valor del indice kappa para la clasificacion BI-RADS fue
0.389, lo cual se considera aceptable de acuerdo a la literatura [31, 32], resaltando asi la necesidad
de llevar a cabo procesos de estandarizacion. Estos resultados sugieren una baja concordancia en
los informes mamogréficos lo cual resalta la variabilidad que puede existir en la valoracion de cada
observador al momento de interpretar las mamografias a pesar del sistema BI-RADS estandarizado
[18]. Asi mismo, se enfatiza la importancia de llevar a cabo andlisis cuantitativos en tiempo real de
las lesiones.

La subjetividad de la prueba de mamografia y la categorizacién de la densidad mamaria
bajo un Gnico observador (médico radidlogo) puede generar un sesgo. LIBRA es un sistema
automatico que segun la literatura puede ayudar a reducir los sesgos de subjetividad en imagenes
diagndsticas. Sin embargo, al incorporarlo al flujo de trabajo, se encontré que su desempefio
depende la tecnologia de adquisicion empleada. De los equipos de mamografia evaluados en el
proyecto, se encontr6 un buen desempefio del software para las marcas HOLOGIC vy
CARESTREAM, lo cual respalda lo reportado en la literatura sobre la validacién del modelo la
cual fue realizada en HOLOGIC, Incy en GE [12]. Dicho esto, se esperaba que en General Electric
el desempefio del modelo fuera similar a como lo fue en HOLOGIC, Inc, sin embargo, se encontro
que el rendimiento fue bueno, Unicamente en algunos modelos especificos. Por ejemplo, para GE
Healthcare, el desempefio fue principalmente malo, caso contrario a GE Medical Systems.

Ahora bien, para el caso de la regresion lineal sin tener en cuenta el efecto del scanner, se
observa que la estimacién de la relacién entre la clasificacion ACR y el porcentaje de densidad
obtenido con LIBRA muestra que se puede discernir mas facilmente la categoria A (predominio de
tejido adiposo) asociada a un rango de densidad de 2.09% a 5.16%. Asi mismo, la categoria D
(mama totalmente fibroglandular) asociada a un rango de densidad de 33.23% a 54.27%, también
puede predecirse con buen acierto. Sin embargo, la identificacion y diferenciacion entre las
categorias B (tejido glandular disperso) y C (tejido fibroglandular heterogéneo) tuvo la menor
precision. Lo anterior plantea un desafio para la segmentacién cuando la mama presenta un tejido
heterogéneo entre graso y denso. Lo que lleva a considerar modelos que involucren el
entrenamiento con este tipo de imagenes. Ademas, futuros analisis deberan tener en cuenta el efecto

que puede tener el equipo de adquisicion en la estimacion.
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La mamografia ofrece ventajas, pero también presenta limitaciones, especialmente en
mamas densas. La aplicacion de la inteligencia artificial constituye una de las innovaciones mas
recientes disefiadas para superar las restricciones de la mamografia. En comparacion con patrones
menos densos, las mamas densas en una mamografia generan mas resultados falsos negativos. Este
fendmeno se atribuye al efecto de enmascaramiento, que reduce la sensibilidad mamografica y
triplica la tasa de recordatorio, la cual se refiere a la proporcion de casos en los que se requiere una
revision adicional después de una mamografia inicial. Los resultados falsos negativos, en ultima
instancia, provocan demoras en el diagndstico; exposicion a la radiacion y sobre diagnostico de
tumores que podrian no representar una amenaza para la vida [33].

En la literatura se encuentran respaldos de LIBRA y del uso de esta herramienta de
medicion de densidad completamente automatizada y de acceso publico. Estudios confirman que
las medidas de densidad de LIBRA y otros modelos como Cumulus se asociaron significativamente
tanto con el riesgo de cancer de mama a corto como a largo plazo, y la magnitud de las asociaciones
no se atenudé durante el periodo de seguimiento de 10 afios. Estos autores exponen que, al
proporcionar medidas de densidad confiables y robustas, LIBRA facilitara futuros estudios
longitudinales a gran escala para abordar maltiples preguntas relacionadas con los determinantes
de la densidad mamogréfica y su relacion con el riesgo de cancer de mama, y cOmo estas relaciones

pueden variar con el tiempo [34].

Como se menciond anteriormente, la densidad mamografica es un factor de riesgo conocido
para el cancer de mama [8], donde las mujeres mayores presentan tasas mas altas de incidencia de
ocurrencia de este tipo de cancer. En la literatura, se han usado modelos predictivos de clasificacion
de esta densidad mamaria mediante algoritmos de machine learning, entre ellos se encuentran
modelos como Decision Tree (Tree), Support Vector Model (SVM) and k-Nearest Neighbour
(KNN) [35]. El enfoque de estos autores demostrd que podria ser potencialmente utilizado en
entornos clinicos para ayudar a categorizar mamografias desde mamas extremadamente densas
(Grupo D de BI-RADS) hasta mamas completamente adiposas (Grupo A de BI-RADS) lo que es
comparable con los resultados obtenidos de la matriz de confusion sin quitar el efecto del scanner
ya que igualmente es posible discernir entre ambos grupos, pero las predicciones fallan en las

categorias By C.
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También existen modelos con un enfoque binario de deteccion de cancer donde se aplica
un etiquetado suave de positivos: en lugar de tener etiquetas binarias (positivas 0 negativas) para
las imagenes de mamografia, el pipeline utiliza un enfoque de "etiquetado suave" para las muestras
positivas. Esto significa que, en lugar de una etiqueta binaria, se asigna una probabilidad o puntaje
continuo que indica la "positividad" de la muestra para finalmente obtener un resultado binario de
1 si la prediccion es de cancer y de 0 en el caso contrario [36]. Este tipo de enfoque se planted, sin
embargo, no se utilizé debido a que es mas beneficioso obtener una medida cuantitativa de la
densidad mamaria o la clasificacion ACR directamente, en lugar de depender de un resultado
binario.

En cuanto a la comparacion de los modelos de LIBRA y MONAI se realiz6 una prueba
estadistica chi cuadrado, obteniendo que hay evidencia para rechazar la hipotesis nula, por lo que
hay diferencias significativas entre los modelos.

Dada la posibilidad de que los tumores se vean enmascarados debido a la alta densidad del
tejido mamario, resulta crucial realizar un seguimiento cercano a los pacientes con una alta
densidad. Esto se debe a que la alta densidad mamaria puede dar lugar a falsos positivos, donde las
areas densas pueden ser malinterpretadas como anomalias, asi como a falsos negativos, donde los
tumores reales pueden pasar desapercibidos. Por lo tanto, un monitoreo mas intensivo en este grupo
de pacientes es esencial para mitigar la posibilidad de diagndsticos incorrectos y garantizar una
deteccidn temprana y precisa de posibles malignidades. En este caso, el modelo de MONAI
presentd una mejor prediccion para estas Ultimas categorias, pero un desempefio muy pobre para
las categorias Ay B.

En este escenario, se destaca la mayor relevancia clinica de las categorias mas densas, como
se mencion0 anteriormente. Cabe destacar que LIBRA presenta ventajas significativas, entre las
cuales se incluye su capacidad para llevar a cabo la segmentacion del tejido mamario en la imagen.
Ademas, proporciona un valor porcentual de dicha segmentacion, ofreciendo asi informacion
valiosa para el radiologo. Esta caracteristica adicional puede ser particularmente Util en la
interpretacion clinica, permitiendo una evaluacion mas detallada y precisa del tejido mamario, y
potencialmente mejorando la toma de decisiones en el diagndstico.

Estos clasificadores de aprendizaje profundo han demostrado resultados prometedores en

el diagndstico médico basado en imagenes, sin embargo, al mismo tiempo sigue siendo un desafio
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la interpretacion de las salidas de estos, es por eso que se realizaron los mapas de intensidad de las
imagenes. Estos modelos de segmentacion o deteccidn con anotaciones pixel a pixel que indican
las ubicaciones de lesiones malignas ayudan a mejorar la toma de decisiones, sin embargo, el
etiquetado de las imagenes toma tiempo y recursos. Los mapas de saliencia resaltan las regiones
de la entrada més relevantes para la tarea de clasificacion (por ejemplo, lesiones malignas en
mamografias) utilizando solo etiquetas de nivel de imagen (por ejemplo, si el paciente tiene cancer
0 no) durante el entrenamiento [37].

Existen otros enfoques en la literatura donde la densidad mamaria se clasifica en cuatro
categorias mediante un método tradicional y se estima el porcentaje de densidad mamaria mediante
reglas de umbral, los autores también aplican un modelo de CNN a las mascaras binarias generadas
[38].

Otro enfoque Util y comparable es usar redes convolucionales neuronales profundas, con la
diferencia de combinar los grupos Ay By los grupos C y D, de esta manera, los primeros serian
considerados como tejido graso y los segundos como tejido denso. En este caso los autores
concluyen que las dCNN permiten una clasificacion precisa de la densidad mamaria segun el
sistema ACR BI-RADS y que la técnica propuesta podria permitir una evaluacion precisa,
estandarizada e independiente del observador de la densidad mamaria en mamografias [38].

La evaluacion de la densidad mamaria mediante enfoques como LIBRA y como MONAI
ofrecen ventajas clinicas significativas, destacando su capacidad de segmentacion y proporcionar
valores porcentuales y categdricos Utiles para los radidlogos. Aunque los modelos de aprendizaje
profundo muestran prometedores avances en el diagnostico, la interpretacion de sus resultados
sigue siendo desafiante, el uso de reglas de umbral y modelos de CNN en clasificacion, asi como
la combinacion de categorias para una evaluacién mas precisa, amplian el espectro de opciones
para la evaluacion de la densidad mamaria. Todos estos enfoques abordan una visidn mas

estandarizada al observador de la imagen, reduciendo asi el sesgo intrinseco presente.
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VII. CONCLUSIONES

Los resultados de concordancia entre las categorias ACR muestran una aceptable
concordancia de LIBRA. Esto resalta la variabilidad que puede existir en la interpretacion de las
mamografias, incluso con un sistema estandarizado como BI-RADS. La subjetividad y la necesidad
de analisis cuantitativos en tiempo real se hacen evidentes para mejorar la precision.

LIBRA presenta un buen desempefio, especialmente en equipos de mamografia de las
marcas Hologic y Carestream. Sin embargo, su rendimiento puede variar segln la tecnologia de
adquisicion. Este hallazgo destaca la importancia de considerar la diversidad de equipos en la
implementacién de modelos automaticos.

MONAI mostr6 un buen rendimiento en las categorias C y D, pero enfrentd desafios en la
diferenciacion entre las categorias B y C. Esto plantea la necesidad de modelos que aborden la
complejidad del tejido mamario heterogéneo. A pesar de sus fortalezas, la eleccion entre LIBRA 'Y
MONAI dependera de las prioridades clinicas y las categorias de interés.

La alta densidad mamaria, un factor de riesgo conocido, destaca la importancia de
herramientas como LIBRA y MONAI. Aunque ambos modelos muestran asociaciones
significativas con el riesgo de cancer de mama, sus enfoques y desempefios varian. La eleccion
entre LIBRA y MONAI debe considerar las necesidades especificas de la aplicacion clinica y las
categorias de interés.

Dada la posibilidad de enmascaramiento de tumores en mamas densas, se enfatiza la
importancia del seguimiento cercano a pacientes con alta densidad. MONAI, al destacarse en
categorias densas, puede ser preferido en escenarios donde la deteccion de malignidades en tejido
denso es crucial, a pesar de su desafio en categorias menos densas.

LIBRA presenta ventajas en la segmentacion del tejido mamario, proporcionando un valor
cuantitativo del porcentaje de densidad. Estas caracteristicas adicionales son valiosas para el
radi6logo, mejorando la evaluacion detallada del tejido mamario y potencialmente optimizando la

toma de decisiones en el diagnostico.
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VIIl. RECOMENDACIONES

Se sugiere explorar la implementacion de técnicas de transfer learning en el modelo MONAI
con el objetivo de mejorar las predicciones en las categorias A y B. Esto podria lograrse mediante
la busqueda y adicion de méas imagenes a la base de datos de entrenamiento, seguido de un proceso
de reentrenamiento del modelo. La transferencia de conocimientos de modelos previamente
entrenados podria ser clave para potenciar la capacidad de MONAI en la deteccion de patrones
especificos en estas categorias Ay B.

Para enriquecer el modelo y mejorar la precision de las predicciones, se recomienda
considerar la inclusion de variables clinicas relevantes. Factores como antecedentes del paciente,
la clasificacion BI-RADS, la edad, habitos como fumar o beber, entre otros, podrian ser
incorporados como caracteristicas adicionales durante el entrenamiento del modelo. La integracién
de informacion clinica puede proporcionar una perspectiva mas completa y precisa para la
prediccion de la densidad mamaria usando dichas variables junto con las imagenes.

Una linea de estudio interesante consiste en evaluar el rendimiento de MONAI al utilizar
imagenes preprocesadas de DeepL.ibra, especificamente aquellas sin el musculo pectoral y con el
fondo eliminado. Este enfoque tiene el potencial de mejorar la calidad de las imagenes de entrada,
permitiendo a MONAI hacer predicciones méas precisas en cada categoria. La comparacion del
rendimiento antes y después de la aplicacion de estas iméagenes preprocesadas podria revelar

mejoras significativas.
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