4 DE SEPTIEMBRE DE 2023

Desarrollo y Validacion de Modelos
Predictivos de Toxicidad Asociada al
Tratamiento de Pacientes con Cancer
de Pulmon Basados en Técnicas de

Aprendizaje Automatico

PROGRAMA DE DOCTORADO EN INGENIERIA INFORMATICA
UNIVERSIDAD DE SEVILLA

TUTOR: D. JOSE CRISTOBAL RIQUELME SANTOS
DIRECTORES: D. JOSE LUIS LOPEZ GUERRAY D. ALBERTO MORENO CONDE
Candidato: D. Francisco José Nufiez Benjumea



DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER
DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

If I have seen further, it is by standing on the shoulders of Giants.

Sir Isaac Newton (1642-1727)




DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER
DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Tabla de Contenidos

3T ot L= =08 i OO OO 4
INAICE @ TADIAS w.evveeeveeercte ettt ae st s et st a st s e s sesassenans 5
AACTONIMOS c.vevevetirieteteietete ettt e re et s et e et sebe s et e s et asestesesesassesesasessesebasassesesasessesesasassesesasessasesensaes 6
1o INEFOAUCCION ettt es st s s ese st sesesssasasasasssnssasannens 8
1.1. Toxicidad inducida por radiacion en pacientes con cancer de pulmoén..................... 9
1.2.  Variables clinicas de prediccion de toxicidad inducida por radiacion..................... 11

1.3.  Revision de métodos basados en aprendizaje automatico para la prediccion de

toxicidad iNnducida POr radiaCion........c.ceeveueeieieeeeerceeteeeteee ettt nens 15
1.4, HipOESIS Y ODJELIVOS w.veuvviteeieiereteteiereteete ettt b et se e es e ssebebeanane 24
1.5.  Trabajos realizados en el marco de esta investigacion ............ccoeeevereeverecerierenennne 26

2. Metodologia para el desarrollo y validacion de modelos de prediccion de toxicidad

asociada al tratamiento de RT .....ccuccuiieiririereierieiei ettt ettt be sttt enes 31
2.1, ELCONJUNTO A€ dAtOS...cuiiiiieiiiieieeteteetete ettt ettt sttt st sb e st 32
2.2.  Definicion de [a pregunta CliNICa ...coeeveeeeeeeeeeseeeeee st se e sssesenas 34
2.3.  Definicidn de las variables clinicas objetiVo.........ccceveeieveeiceniereeeseeeeere e 35
2.4.  Normalizacion del conjunto de datos .........ccceeeeeerereeriereeeerieieeeseere e 36
2.5.  Curacion del conjunto de datOsS........cccceeveerieerrererreeeeeeeeere et 37
2.6.  Imputacion de valores Perdidos.........ooeeereiereiereeereeereeereee e s esessenens 38
2.7.  Métodos de seleccion de CaraCteristiCas.......ccouvveeeririeeerereeieeineeeeeseeseesessesesne 40

2.8.  Entrenamiento de los modelos de prediccion basados en técnicas de aprendizaje

AUEOMATICO cuvvvvinieieteieiete ettt ettt ettt et e e b e s ese e s ebese st e s ebasessesebesassesesasessesesesnasesesans 43
2.8.1. Maquina de vector SOPOIte (SVM) ......cucueeeeueereerieeeieeeeeete e sse e vens 45
2.8.2.  k-ésimovecino mas cercano (KNN) .....c.cccveeveererrereeeereeeereereeereeereseereseereeenene 46
2.8.3. Red neuronal artificial (ANN) ......oooveiieeeceeeceecee et 47
2.8.4. Modelo Lineal Generalizado (GLM) ....c.uecoveiiceiiiieiceeeeeetee et 48
2.8.5. NGIVE BAYES (NB)..ueevieuiriirieieieieeeeeieeeseestestessesseseseseeseesessessessessessessensesessessenes 49




DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER
DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

2.9, ValidaCiOn INTEINA c.cucuiieiiririeeeieieieietet ettt s s sesesesesesesesesssasanas 50
2.10. Validacion externay medidas de deSempPenio........cceeveeveeereeereeereseeeee e 50

3. RESUITATOS ..ottt ettt ettt et sttt st et s he et ettt be et eates 52
3.1.  AUCYy curvas de calibracion obtenidas para cada toxicidad..........ccceeevrrerereernenenee. 52
3.2.  AUC segin método de seleccion de caracteristiCas........eouvvevereereriereereriereresesserenan. 54
3.3.  AUC segun técnica de aprendizaje autOmMAtiCO......evvvrrererreererererreereeeeere e 56

4, DISCUSION...ucuiuieteteeiieteteetetetees e te et e e se et ebesa et ebesa e esesesaseesebesaseebesasessesesasassesesasersesesasanes 57
4.1. AUCYy curvas de calibracion obtenidas para cada toxicidad..........cccceeevereverevenennes 57
4.1.1. ESOfagitiS QQUAA ....cceeirieierieieetetetee ettt 57
4.1.2. TOS ABUA@ ueiuiiieiieieierieetese ettt st et s et e s et st e be st et e sbe et esessaenbessesnsensesasensens 58
4.1.3. DiSNEAAGUAA .ottt sttt ettt r e bbbttt 59
414, NeUMONItIS QBUAQ ..eotrueererrerierieteietet ettt ettt b st sa et sene 60
4.1.5.  DISN@A CIONICA cvevevirirerereisiereteieteseseesteteseessesesesssseseseseesesesesssebesasessesesesassesesans 60
4.1.6.  NEUMONILIS CrONICA .evveveverireeieeiirieieieeteieeest ettt s b e s s sesasesesane 61
4.1.7.  Curvas de calibracion .......c.oeeeeeeeueeieieieieeereeese et 61

4.2.  AUC seglin método de seleccion de caracteristiCas.......coeeererirreerereerererenesreeneneenes 62

4.3.  AUC seglin método de prediccion basado en técnicas de aprendizaje automatico 63

4.4. Cumplimiento de los objetivos planteados .......ccoceecieverersienenieeneneeieneeee e 64

4.5, LIMITACIONES ..oueiieiieieieetesteettet ettt sttt et e st e st e st e saeete s b st e s e be et e sse et essesueensens 66
5. CONCIUSIONES ..ottt sttt ettt et s bt sttt s st e besae st e besaeensesbe s st ensesssensensesnsanses 70
AGIAdECIMIENTOS. c..eiutiiieieierteteee ettt ettt ettt st et este st e be st et e s se et esses st essesseensensesasensensesssenes 71
BIDUOGIATIA .oveveeiieieiee ettt ettt b ettt ns 72
Anexo A. AUCs obtenidos tras la validacion iNterna ..........cceeeeeeeeeeeeeeeeeseeseseseseeeseeens 87
Anexo B. AUCs obtenidos tras la validacion eXterna........cceeeeeereeerinieeceneereeeneeseeessesenesenns 89




DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER
DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Indice de figuras

FIGURA 1. NOMOGRAMA PARA LA PREDICCION DE SUPERVIVENCIA EN PACIENTES CON CP. FUENTE: ZHENG ET
ALy 2019 (18)..ueueeueruerierienteienteteteee e stestestestesseteste e ebesseebesbesbessessentesaeseeseesesbessessentensenseneenaeressens 10

FIGURA 2. RESUMEN DE TOXICIDADES INDUCIDAS POR RT REPORTADAS EN LA LITERATURA TRAS TRATAMIENTO
DE RT EN ZONA TORACICA. 1.vevvereveerueentestersesssessseesseeseesssesssesssesssessseesssesssesssesssesssesssaessassssesssesssasns 14

FIGURA 3. RELACION RENDIMIENTO-INTERPRETABILIDAD EN MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO.
ADAPTADO DE YANG ET AL., 2022 (60)...ccvveeuveereereenreenieenseeereenseerseenseesseesseesessssessseesseesseesssesssesssesnns 17

FIGURA 4. FLUJO DE TRABAJO TiPICO PARA EL DESARROLLO DE MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA
PREDICCION DE TOXICIDAD INDUCIDA POR RT. FUENTE: ISAKSSON ET AL., 2020 (62). «.cvvvveverererererenennen. 18

FIGURA 5. METODOLOGIA PROPUESTA PARA LA IMPLEMENTACION DE MODELOS DE PREDICCION DE TOXICIDAD
ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE RT BASADA EN ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO DESARROLLADOS A
PARTIR DE DATOS OBTENIDOS EN EL ENTORNO ASISTENCIAL. cevuutiiiiiiiiiiiiiiiiieiiineiiceiicriiceienncenansennees 31

FIGURA 6. EJEMPLO DE SVM CON CUATRO VECTORES SOPORTE EN EL ESPACIO DE CARACTERISTICAS. FUENTE:
PARK ET AL, (109).1utieiiiiteeeteecteeetecreeeteeeteeeseeeseseveesseesseesseeesseesssessenssesssessssesssenseenssessessssesnsesnseons 45

FIGURA 7. ILUSTRACION DEL ALGORITMO KNN. LA NUEVA MUESTRA ES EL PUNTO VERDE. PARA K=3 VECINOS,
SE CONSIDERA QUE LA NUEVA MUESTRA PERTENECE A LA CLASE TRIANGULAR, MIENTRAS QUE PARA K=5
VECINOS, EL ALGORITMO LA CLASIFICA EN LA CLASE CUADRADA. FUENTE: WIKIPEDIA (112)...eeevvveeenrrennen. 46

FIGURA 8. REPRESENTACION DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL RECURRENTE CON RETROALIMENTACION
HACIA ADELANTE. FUENTE: TOBORE ET AL. (115). 1evveecteeteeierieereeieenreeeestesseessesseeseesseeseesessessessessesnsens 47

FIGURA 9. FUNCIONES DE DENSIDAD DE PROBABILIDAD DE CUATRO CASOS DE USO DE UN CLASIFICADOR NB
UTILIZADO PARA DETERMINAR LA ESTABILIDAD DE LOS TUNELES. FUENTE: LIETAL. (119). ceevveeverenrenrnnne. 49

FIGURA 10. CURVAS DE CALIBRACION CORRESPONDIENTES A LOS MEJORES MODELOS DE PREDICCION
OBTENIDOS PARA CADA TOXICIDAD . c.uuttuiiuniiiieuiiiiinitiieiiiiieaieiseiieitesteiseseressasesisesserssessssnsesserssessennns 54

FIGURA 11. DIAGRAMAS DE CAJA (BOXPLOT) DE LAS AUCS OBTENIDAS POR CADA METODO DE SELECCION DE
CARACTERISTICAS EN LAS ETAPAS DE VALIDACION INTERNA (FONDO BLANCO) Y VALIDACION EXTERNA (FONDO
GRIS). DE IZQUIERDA A DERECHA, LOS METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS SON: BORUTA, CFS, CHI
CUADRADO, GOLD STANDARD, |G, MRMR, VOTACION (CLASIFICACION), VOTACION (SUBCONJUNTOS), RELIEF
N2 24 SRR 55

FIGURA 12. DIAGRAMAS DE CAJA (BOXPLOT) DE LAS AUCS OBTENIDAS POR CADA ALGORITMO DE
CLASIFICACION EN LAS ETAPAS DE VALIDACION INTERNA (FONDO BLANCO) Y VALIDACION EXTERNA (FONDO
GRIS). DE 1ZQUIERDA A DERECHA: ANN, GLM, KNN, NBY SVM. ...oortiiiiiiitiiceeeeeee et 56




DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER
DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Indice de tablas

TABLA 1. EJEMPLOS DE MODELOS DE PREDICCION DE TOXICIDAD INDUCIDA POR RT BASADOS EN MODELOS DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO. .uveivveeireeireeseeseesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssesssessssessesssesssesssesssasssennes 21

TABLA 2. SUBCONJUNTOS DE DATOS RESULTANTES TRAS EL PREPROCESAMIENTO. ENTRE PARENTESIS,
NUMERO DE CASOS CON TOXICIDAD POSITIVA EN CADA SUBCONJUNTO..cuvverurenrerrenreesseesseesaesssesssesssenns 39

TABLA 3. CARACTERISTICAS DE LOS ALGORITMOS CLASIFICADORES EMPLEADOS....cevvverurerrerveensesssessneennns 45

TABLA 4. RESUMEN DE LOS METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS IMPLEMENTADOS A PARTIR DE
[T T 2N ] 42

TABLA 5. MEJORES MODELOS SEGUN AUC DURANTE VALIDACION INTERNA PARA CADA TOXICIDAD BAJO
R 103 RN 53

TABLA 6. AUC PROMEDIO Y DESVIACION ESTANDAR (ENTRE PARENTESIS) DURANTE LAS FASES DE VALIDACION
INTERNA Y VALIDACION EXTERNA PARA CADA UNO DE LOS METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS
ESTUDIADOS. SE INCLUYE COMPARACION CON EL GOLD STANDARD. .....cevevverererererereresesesesesesessssasnsasasenes 55

TABLA 7. AUC PROMEDIO Y DESVIACION ESTANDAR (ENTRE PARENTESIS) OBTENIDOS DURANTE LAS FASES DE
VALIDACION INTERNA Y VALIDACION EXTERNA PARA CADA UNO DE LOS ALGORITMOS DE CLASIFICACION
EMPLEADOS. ettt ettt ittt ettt e ra et e et seaa e taeeatssesaseastsaasssrasssssssattssastssrsnsertisernssernnns 56




DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER

DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Acronimos
ALK Anaplastic lymphoma kinase
ANN Red neuronal artificial
AUC Area bajo la curva caracteristica operativa del receptor
CFS Seleccion de caracteristicas basada en la correlacion
cp Cancer de pulmoén
CPNM Cancer de pulmén no microcitico
CTCAE Common terminology criteria for adverse events
CTV Clinical target volume
CVD Complejo vagal dorsal
CVRS Calidad de vida relacionada con la salud
DLCO Capacidad de difusiéon del mondxido de carbono
Dwax Dosis maxima de radiacion recibida
Dmean Dosis media de radiacion recibida
Dmepian Dosis mediana de radiacion recibida
EFMI European Federation of Medical Informatics
EGFR Epidermal growth factor receptor
EPOC Enfermedad pulmonar obstructiva crénica
ESTRO  European SocieTy for Radiotherapy and Oncology
FENO Fraccion exhalada de 6xido nitrico
FEV1 Volumen espiratorio forzado en un segundo
GLM Modelo lineal generalizado
GTV Gross tumor volume
HIS Sistemas de informacidn hospitalarios
HUVR Hospital universitario Virgen del Rocio
IG Ganancia de informacion
IMC indice de masa corporal
ISCII Instituto de Salud Carlos llI
kNN k-nearest neighbor (k-ésimo vecino mas cercano)
KPS Karnofsky performance status
LOO Leave one out (dejar uno fuera, técnica de validacién interna)
McCcC Coeficiente de correlacién de Matthew
mRMR  Minima redundancia-maxima relevancia
NB Naive Bayes
NCCN National comprehensive cancer network
NICE National institute for health and care excellence
NIH National institutes of health
NTCP Probabilidad de complicacion de tejido normal
PET Tomografia por emision de protones
PFT Pruebas funcionales pulmonares
PROM Patient reported outcome measurement




DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER
DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

QoL Calidad de vida

QT Quimioterapia

RF Random forest

RT Radioterapia

RWHD Real-world health data

SNP Polimorfismo de nucleétido simple
SVM Maquina de vector soporte

TNM Sistema de estadificacion del cancer

TRIPOD Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual
Prognosis Or Diagnosis
VIH Virus de inmunodeficiencia humana




DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER
DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

1. Introduccidn

Segun el informe GLOBOCAN 2020 (1), el cancer de pulmon (CP) es el segundo cancer
mas diagnosticado en el mundo, después del cancer de mama femenino, y representa el
11.4% de los nuevos casos de cancer diagnosticados, pero sigue siendo la principal causa de
morbilidad y mortalidad por cancer en el mundo (18% del total de muertes por cancer). Las
tasas de incidenciay mortalidad son aproximadamente 2 veces mas altas en los hombres que
en las mujeres, y de 3 a 4 veces mas altas en los paises desarrollados que en los paises en vias
de desarrollo (1). La supervivencia del CP localmente avanzado a los 5 afios del diagndstico
oscila entre el 10% y el 50% (2), muy por detras de otros tipos de cancer con tasas de
incidencia comparables, como el cancer de mama femenino (85-90%) o el cancer de préstata
(80-95%) (3), a pesar de la evidencia sobre la eficacia de la implantacion de programas de
cribado de CP basados en la tomografia computarizada de baja dosis para los individuos de

alto riesgo (1).

El Instituto Nacional del Cancer, perteneciente al Instituto Nacional de Salud (NIH) de
Estados Unidos, define la radioterapia (RT) como el uso de radiacion de alta energia generada
mediante rayos X, rayos gamma, neutrones, protonesy otras fuentes para eliminar las células
cancerosas y reducir el tamafio y la actividad de los tumores (4). Utilizada como opcidn
terapéutica primaria, secundaria, concomitante o adyuvante, se prescribe habitualmente
como parte del tratamiento activo (5) seguin las guias clinicas mas extendidas y consensuadas,
como son las elaboradas por la National Comprehensive Cancer Network (NCCN) (6,7) de la
Sociedad Americana de Oncologia y las elaboradas por el National Institute for Health and
Care Excellence (NICE) (8) del Ministerio de Sanidad Britanico para el manejo de pacientes con

CP.
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1.1. Toxicidad inducida por radiacion en pacientes con cancer de

pulmon

Apesarde los avances realizados en torno a la mejora de la precision y eficacia de esta
terapia (9), los érganos y tejidos que rodean al tumor pueden verse afectados por el haz de
radiacion de alta energia, generando asi una respuesta inflamatoria en los volimenes
afectados que puede desencadenar la aparicion de una serie de eventos adversos (es decir, lo
que se conoce como toxicidad inducida por RT). Estos acontecimientos parecen depender de
multiples factores, como la dosis de radiacion administrada, la localizacion de la irradiacién,

el perfil celulary molecular (10,11) y los habitos de vida de los pacientes (12,13).

La gestion de las posibilidades de aparicion de estas toxicidades esta reconocida
como uno de los factores mas limitantes durante la planificacion de la RT (14,15), impidiendo
que se pueda administrar una mayor dosis de radiacion para facilitar una mejor respuesta
tumoral, lo que se traduciria en una potencial mejora de la supervivencia global del paciente.
Ademas, las toxicidades inducidas por la RT pueden convertirse en afecciones crénicas en
funcion de su evolucion y persistencia a lo largo del tiempo, lo que perjudicaria la calidad de
vida relacionada con la salud (CVRS) del paciente a largo plazo. Por lo tanto, tanto los
pacientes como los oncdlogos radioterapicos a menudo tienen que mantener un equilibrio
entre la CVRS y la supervivencia en un contexto de toma de decisiones compartida, siendo la
CVRS en el momento del diagndstico y las expectativas de supervivencia los principales

determinantes en las decisiones de los pacientes (16).

En este contexto, disponer de una prediccion personalizada y precisa de la posible
aparicion de toxicidades inducidas por la RT y de las expectativas de supervivencia seria de
gran ayuda para que los pacientes y los oncélogos radioterapicos comprendieran mejor las
implicaciones de sus decisiones sobre las opciones de tratamiento disponibles. De las
directrices de la NCCN se puede extraer un conjunto basico de variables clinicas (por ejemplo:
edad, sexo, estadificacion del tumor, nimero de ganglios afectados y decisiones terapéuticas,
entre otras) para realizar una estimacion cuantitativa de la supervivenciaa 1,2y 5 afios de los

pacientes con CP. Ademas, en Internet hay disponibles varias "calculadoras de supervivencia"
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validadas para uso clinico, también conocidas como nomogramas, basadas principalmente

en estas variables (17,18).

Coxph regression

Points -
0 20 40 60 65-74yrs 80 100
Age.group™
0-64yrs 0] [OLT] 754yrs
Race Black EI White
Gender Fomae[3] [ ]wae
Total.number.of sites™* MID: Middle lobe of lung
Number > 1] l:] Number = 1 U: Upper lobe of lung
s L M: Middle lobe of lung
Site '\_’ELJ -—m L: Laft lobe of lung
Other M Lung, NOS
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0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 07 0.85 083 0.96

FIGURA 1. NOMOGRAMA PARA LA PREDICCION DE SUPERVIVENCIA EN PACIENTES CON CP. FUENTE: ZHENG ETAL., 2019 (19).

Sin embargo, en la literatura existen experiencias basadas en métodos de aprendizaje
automatico y de mineria de datos (DM) en las que se obtienen mejoras en la precision de la
prediccion de la supervivencia afiadiendo otras variables relevantes que no se tienen en
cuenta en las guias clinicas (20,21), proporcionando un prondstico mas personalizado y
preciso sobre los posibles resultados del tratamiento oncoldgico. Este prondstico también
seria de utilidad para informar el proceso de toma de decisiones compartidas entre el
paciente y el oncdlogo radioterapico. Este prondstico sobre la supervivencia podria
complementarse con un método similar para extraer predicciones personalizadas y precisas
sobre la posible aparicion de toxicidades inducidas por la RT y su impacto en la CVRS de los
pacientes, con el fin de proporcionar a los pacientes y a los oncdlogos radioterapicos una
comprension completa de las implicaciones para el equilibrio vital del paciente relacionadas

con las opciones de tratamiento disponibles.
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1.2. Variables clinicas de prediccidn de toxicidad inducida por radiacion

En la literatura se han descrito ampliamente algunos predictores clinicos de la
toxicidad inducida por la RT. Los seres humanos responden a la RT de manera
individualmente variable (22), lo que penaliza la precisién de los modelos de prediccion
generalizados cuando se aplican a casos especificos. A continuacion, se ofrece una revision
ilustrativa de los predictores mas cominmente reportados en los sistemas anatomicos
comunmente afectados en pacientes con CP sometidos a RT, con la idea de visibilizar la
heterogeneidad de las causas subyacentes para la aparicion de las toxicidades asociadas al

tratamiento radioterapico.

En relacion con las vias respiratorias, una de las toxicidades mas estudiadas es la
aparicion de neumonitis por radiacion. Esta toxicidad se produce en el 5-20% de los pacientes
sometidos a RT y limita la dosis maxima de radiacion que se puede administrar, reduciendo
por tanto la probabilidad de control tumoral. Esta toxicidad puede provocar disnea, fibrosis
pulmonar y deterioro de la calidad de vida (23), entre otras comorbilidades. Los predictores
clinicos reportados con mayor frecuencia en los casos de neumonitis inducida por RT son,
entre otros (24-27), volumen espiratorio forzado en un segundo (FEV1), dosis media de
radiacion recibida (Dmean) €n la zona pulmonar, volimenes relativos de la dosis pulmonar,
capacidad de difusion del mondxido de carbono (DLCO), fraccion exhalada de dxido nitrico
(FeNO), probabilidad de complicacion del tejido normal (NTCP), aparicion de esofagitis aguda
inducida por la radiacién, y la existencia de enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC)

de forma basal.

Otra toxicidad respiratoria cominmente reportada después de la aplicacion de la RT
es la disnea inducida por radiacion, que ocurre en aproximadamente el 10-20% de los
pacientes con CP (28). Los predictores clinicos de esta toxicidad encontrados en la literatura
revisada (28-30) son: comorbilidad cardiaca basal, FEV1 basal, Estado funcional del paciente
(performance status), historial de tabaquismo, edad del paciente, Dmean €n la zona pulmonar,
disnea basal, enfermedad psiquiatrica basal, y volimenes relativos de la dosis pulmonar,

entre otros.

En cuanto a la apariciéon de dolor en la pared toracica y/o fractura de costillas

inducidos por la RT, estudios recientes (31,32) han destacado la capacidad predictiva de los
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voliumenes relativos de dosis pulmonar y la localizacion del tumor, aunque todavia es

necesario investigar mas sobre esta toxicidad especifica.

En el caso de las toxicidades inducidas por la RT relacionadas con el tracto digestivo,
se han documentado en la bibliografia factores clinicos predictivos relacionados con la

aparicion de esofagitis, disfagia y nduseas, que se exponen a continuacion.

Los sintomas de esofagitis aguda incluyen disfagia, nauseas, anorexia, dolor al tragar
(odinofagia) y ardor de estdbmago (pirosis). Si estos sintomas empeoran, pueden provocar
deshidratacion, desnutricion y pérdida de peso (33). La esofagitis se puede considerar crénica
cuando su duracién es superior a 3 meses. En promedio, los casos reportados tienen una

duracion de pocos meses, llegando en ocasiones a perdurar durante 1 afio o mas tiempo.

El debut de la esofagitis inducida por la RT se ha correlacionado en la bibliografia (34-
37) con las siguientes variables: dosis maxima (Dmax) recibida por el eséfago, Dmean recibida por
el es6fago, dosis mediana (Dmedian) recibida por el eséfago, voliumenes relativos de la dosis del
esofago, existencia de tratamiento de quimioterapia concomitante, y género del paciente,

entre otros.

Respecto a la disfagia, cominmente estd asociada con la desnutricion, la
deshidratacion, la capacidad de aspiracion y la presencia de reflujo gastroesofagico, y se ha
observado que su desarrollo afecta negativamente al bienestar percibido por los pacientes en
las mediciones de la CVRS (38,39). Su aparicion y gravedad se han correlacionado con el indice
de masa corporal (IMC), el uso de una sonda de alimentacion parenteral, el estadio del tumor

y el régimen de tratamiento, entre otros factores (39,40).

Las nauseas y los vomitos también se han descrito como una toxicidad asociada a la
RT frecuente, aunque menos documentada, que empeora la CVRS de los pacientes. Las
variables predictoras de esta toxicidad se han comunicado en una revision narrativa (41),
destacando las posibles correlaciones con la edad del paciente, el estadio del tumor, la
existencia de tratamiento de quimioterapia concomitante y los volumenes relativos de dosis
recibidas en otras estructuras anatémicas situadas fuera del area toracica, con limitado

interés para este trabajo. Sin embargo, esta revision narrativa concluye que se necesitan llevar
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a cabo mas investigaciones para arrojar luz sobre cudles son los factores predictivos

asociados a la aparicion de esta toxicidad inducida por RT.

Un conjunto diferente de toxicidades inducidas por la RT que han sido ampliamente
reportadas son las relacionadas con el sistema cardiovascular. Las toxicidades cardiacas tras
la exposicion a la RT incluyen la enfermedad arterial coronaria, la enfermedad valvular, la
cardiomiopatia, la enfermedad pericardica y las arritmias (42), entre otras. Se ha informado
de los siguientes factores predictivos de la cardiotoxicidad: Dmean cardiaca, los volimenes
relativos de la dosis cardiaca, el estilo de vida basal del paciente (niveles de actividad fisica,
habito tabaquico y obesidad), algunos biomarcadores, técnica de RT usada en el tratamiento
y la localizacién del tumor (43-47). Sin embargo, parece que no hay unanimidad en la
comunidad investigadora acerca de la capacidad de prediccion de los biomarcadores (47) y
ciertas variables dosimétricas (48), por lo que en el futuro deberan realizarse mas

investigaciones sobre este tema para alcanzar el consenso.

La piel es otro 6rgano expuesto a la toxicidad inducida por la RT en los pacientes con
CP. La dermatitis por radiacion puede afectar a la CVRS y comprometer la continuidad de la
aplicacidn de tratamientos antitumorales. Esta toxicidad puede progresar desde el eritema a
la descamacion seca, a la descamacién himeda e incluso a la ulceracidn, tras lo cual pueden
desarrollarse cambios cutaneos permanentes que afectan a la cosmética (49). En la literatura
se han descrito varios factores predictivos de dermatitis por radiaciéon como, por ejemplo: la
localizacion del tumor, el IMC, el hipofraccionamiento en la administracion del tratamiento,
la técnica de RT usada durante el tratamiento, los volimenes relativos de dosis recibidas en

la piel, el habito tabaquico y la administracion de dosis de refuerzo (36,49-51), entre otros.

Por ultimo, pero no por ello menos importante, la fatiga o astenia es uno de los
sintomas mas comunes y angustiosos en los pacientes con cancer sometidos a tratamientos
RT, y ha sido identificada como una causa importante de deterioro de la CVRS en esta
poblacidon (52). La RT puede inducir el desencadenante de factores sistémicos activos, una
reduccion de los niveles de hemoglobina, una disminucion de la eficiencia neuromuscular y
un aumento de la fatiga muscular, contribuyendo asi a la aparicion de este sintoma (53).
Algunas de las posibles variables predictoras de la fatiga inducida por la RT que se han

reportado en la literatura son: factores psicoldgicos, higiene del suefio, IMC, biomarcadores,
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existencia de tratamiento de quimioterapia concurrente, edad del paciente, diabetes
concurrente y presencia de dolor (54-58). Sin embargo, los mecanismos subyacentes que

conducen al desarrollo de la fatiga siguen siendo poco conocidos (53).
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FIGURA 2. RESUMEN DE TOXICIDADES INDUCIDAS POR RT REPORTADAS EN LA LITERATURA TRAS TRATAMIENTO DE RT EN ZONA TORACICA.

Cabe sefialar que la mayor parte de la bibliografia revisada reflejaba un alto nivel de
variabilidad en los regimenes de tratamiento, las poblaciones estudiadas, la definicion de las
toxicidades agudas o crénicas y la precision de los resultados comunicados, lo que lastra en

gran parte la calidad de las conclusiones obtenidas.

Es en este contexto donde una metodologia sélida, basada en métodos de ciencia de
datos para impulsar el descubrimiento o constatacion de factores predictivos de toxicidades
inducidas por la RT, y que tenga la capacidad de ser personalizada a cada paciente en funcién
de sus caracteristicas fisicas, bioldgicas, moleculares y de comportamiento, tiene el potencial
de proporcionar evidencias fiables y basadas en datos obtenidos a través de las interacciones
médico-paciente para, en dltima instancia, facilitar el proceso de toma de decisiones

terapéuticas compartidas e informadas entre los pacientes y oncélogos radioterapicos.
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1.3.  Revision de métodos basados en aprendizaje automatico para la

prediccion de toxicidad inducida por radiacion

Cuando se trata de la aplicacion de métodos basados en aprendizaje automatico para
el desarrollar modelos predictivos de toxicidad inducida por RT, el primer paso es delimitar
qué variables tendria sentido emplear, desde un punto de vista tedrico, como potenciales
predictores del endpoint clinico que deseamos predecir. Lambin et al. (59) propuso los
siguientes conjuntos de informacién a tener en cuenta en esta tarea basdndose en el
conocimiento actual de los factores que contribuyen a la aparicion de toxicidades inducidas

por laRT:

a) Caracteristicas clinicas: estado funcional del paciente, grado y estadio del

tumor, resultados de los analisis de sangre, cuestionarios del paciente.

b) Caracteristicas del tratamiento: distribucion espacial y temporal de la dosis

planificada, tratamiento de quimioterapia concurrente.

c) Caracteristicas de imagen: tamafio y volumen del tumor, capacidad de

captacion metabdlica (este concepto se incluye dentro de la disciplina
conocida como radiémica)

d) Caracteristicas moleculares: radiosensibilidad intrinseca, hipoxia,

proliferacion celulary reaccion del tejido normal.

La inclusion de otros factores relacionados con la planificacion del tratamiento de RT,
tanto dosimétricos como no dosimétricos, también se ha sugerido como un conjunto de
variables de interés para mejorar la precision de los modelos de prediccion de toxicidad

asociada a la RT (60).

Respecto a qué metodologia seguir para desarrollar este tipo de modelos de
prediccion, Kang et al. (61) propuso un conjunto de principios rectores que deberian tenerse
en cuenta. Estos principios se obtuvieron a partir de una revision sistematica, y tenian como
objetivo facilitar la adopcion de una metodologia para la implementacion de modelos de
aprendizaje automatico en el contexto de la oncologia radioterapica que estuvieran

respaldados por una metodologia sélida. Los principios se resumen a continuacion:

i.  Considerar las variables de prediccion dosimétricas y las no dosimétricos.
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ii.  Curar manualmente el conjunto de datos antes de realizar cualquier analisis.

iii.  Implementar un método automatico de seleccion de caracteristicas para una
primera seleccion de potenciales variables de prediccion.

iv.  Considerar los sesgos que pudiera estar introduciendo en el modelo la
potencial multicolinealidad o correlacion entre las variables de prediccion.

v.  Utilizar correctamente la técnica de validacion cruzada para obtener un valor
realista de la precision del modelo y evaluar su capacidad de generalizacion.

vi.  Evaluar la capacidad de generalizacion del modelo desarrollado mediante su
uso en conjuntos de datos externos siempre que sea posible.

vii.  Implementar multiples modelosy comparar los resultados obtenidos.

Cabe destacar la existencia de iniciativas como la declaracién TRIPOD (62) a la hora de
intentar homogeneizar la forma en la que los modelos de prediccion multivariables deben ser
presentados a la comunidad cientifica. Esta declaracion recoge el consenso de expertos en el
desarrollo de modelos de prediccidon, metodélogos profesionales de la salud y editores de
revistas cientificas sobre las buenas practicas que deben tenerse en cuenta a la hora de
informar sobre el desarrollo y validacion de modelos predictivos aplicados en el ambito
clinico-asistencial. Aun asi, tal y como se ha evidenciado en una reciente revision sistematica
sobre la aplicacion de esta declaracion en el contexto oncoldgico (63), en la practica atn dista
bastante de lo que seria minimamente deseable para poder extrapolar evidencias robustas a

través de meta-analisis de resultados individuales.

También se ha destacado la necesidad de generar confianza entre los usuarios finales
(es decir, los oncologos radioterapicos) sobre el uso de modelos de prediccién basados en
técnicas de aprendizaje automatico con la intencién de facilitar su adopcion en la rutina
asistencial. En este sentido, la comunidad investigadora esta invirtiendo grandes esfuerzos en
optimizar el equilibrio entre la interpretabilidad y el rendimiento ofrecidos por los modelos
predictivos basados en técnicas de aprendizaje automatico dado que, en general, resulta que
cuanto menos interpretable es el modelo, mejor es su rendimiento (mayor precision en la
prediccion ofrece). Esto lleva como consecuencia al desarrollo de modelos predictivos
llamados de “caja negra” que, a pesar de ofrecer un rendimiento superior que, en ocasiones,
incluso mejora la habilidad de los expertos en la materia, no son capaces de ofrecer un

razonamiento logico lineal al por qué de las predicciones que realizan, siendo este un factor
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limitante para la generacion de confianza en estos modelos por parte de los oncélogos

radioterapicos.
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FIGURA 3. RELACION RENDIMIENTO-INTERPRETABILIDAD EN MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO. ADAPTADO DE YANG ETAL., 2022 (64).

Actualmente, existe una creciente comunidad investigadora enfocada en el desarrollo
de la Explainable Al (Inteligencia artificial interpretable) en la que se estan produciendo
avances significativos en metodologias encaminadas a proporcionar un mayor grado de
interpretabilidad a los modelos predictivos basados en aprendizaje automatico a través de
estrategias que aprovechan las caracteristicas propias de los modelos predictivos (por
ejemplo, haciendo explicitos las variables y el peso otorgado a cada una a la hora de realizar
una prediccion), complementandola con técnicas de analisis de sensibilidad que, tras
producir una perturbacion controlada a la entrada del modelo, pueden ofrecer una

explicacion comprensible de los cambios producidos en la prediccion obtenida (65).
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FIGURA 4. FLUJO DE TRABAJO TIPICO PARA EL DESARROLLO DE MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA PREDICCION DE TOXICIDAD
INDUCIDA POR RT. FUENTE: ISAKSSON ET AL., 2020 (66).

Isaksson et al. (66) publico recientemente una revision general de las metodologias
para elaborar modelos de prediccion de toxicidad inducida por RT basadas en técnicas de
aprendizaje automatico. En esta revision, los autores explican el funcionamiento de los
algoritmos de aprendizaje automatico, e incluyen un enfoque para el calculo automatico de
los hiperparametros del algoritmo mediante el modelado de la relacion entre los datos de
entraday salida. Sin embargo, los autores hacen hincapié en la falta de comparabilidad entre
los modelos de prediccion encontrados en la literatura debido, por una parte, a la
heterogeneidad de las metodologias empleadas para su implementacion y, por otra parte, a
la ausencia en estas publicaciones de métricas de validacion del rendimiento comparables,
problema que sigue sin resolverse hasta la fecha. Esta afirmacion también es compartida por
otros investigadores (67,68), afiadiendo a estos problemas la falta de interpretabilidad de los
modelos predictivos mas avanzados como otra de las barreras que dificultan la aplicabilidad

clinicay laintegracion en la rutina asistencial de estos métodos de prediccion.

La aplicacion de métodos de aprendizaje automatico para predecir la toxicidad

inducida por la RT ha sido un reto para la comunidad investigadora durante mas de una
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década. Ya en el afio 2007, Dehing-Oberije et al. (69) realiz6 una primera aproximacion a la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para construir un modelo de prediccion de
la toxicidad pulmonar basado en variables dosimétricas, demograficas y clinicas, logrando un
area bajo la curva caracteristica operativa del receptor (AUC) igual a 0.67 con un modelo
multivariante derivado de una cohorte de 376 pacientes con CP que incluia como variables la
escala de nivel funcional del paciente de la OMS, el FEV1, el habito tabaquico, la dosis total de
radiacion recibida y variables dosimétricas. Un hallazgo interesante en este trabajo fue que
las variables que representaban las caracteristicas de los pacientes tenian un mayor poder

predictivo que los parametros dosimétricos.

Oh et al. (70) desarroll6 en el afio 2009 un enfoque basado en técnicas de aprendizaje
automatico para predecir la neumonitis por radiacion que incluia varios métodos de seleccion
de caracteristicas y algoritmos de clasificacion utilizando para ello una poblaciéon de 209
pacientes con CPNM en la que 48 sujetos fueron diagnosticados con neumonitis por radiacion.
El mejor rendimiento en términos del coeficiente de correlacion de Matthew (MCC) (71) se
consiguié con la combinacion de un método de seleccidon de caracteristicas basado en la
correlacion y un clasificador basado en una maquina de vector soporte (SVM), que obtuvo un
MCC=0.41 (equivalente a un AUC=0.72) con un modelo que incluia 5 variables que

representaban parametros clinicos, patoldgicos y dosimétricos.

En el afio 2011, Pella et al. (72) exploraron la aplicacion de un enfoque basado en
técnicas de aprendizaje automatico para predecir la aparicion de toxicidades agudas en el
intestino y la vejiga en un conjunto de 321 pacientes con cancer de prdstata. Tras extraer
manualmente las caracteristicas relevantes basandose en la experiencia clinica del equipo
investigador, compararon el rendimiento de un modelo SVM frente a una red neuronal
artificial (ANN) optimizada mediante un algoritmo genético, obteniendo finalmente

resultados similares (AUC=0.70 y AUC=0.69, respectivamente).

Yaen 2018, Lee et al. (73) publicé un enfoque de aplicacion de técnicas de aprendizaje
automatico novedoso que incluia informacion genética (polimorfismos de nucleétido simple,
SNP). Aplicaron un algoritmo de Random Forest (RF) precondicionado para predecir la
toxicidad crénica genitourinaria en funcion de un conjunto de variables clinicas y genéticas.

Laseleccidn de caracteristicas se realizd en base a un andlisis univariante realizado sobre cada
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variable del conjunto original, y los valores que presentaban alguna correlacion
estadisticamente significativa se desecharon para el modelo de prediccion. Siguiendo esta
estrategia, lograron una precision de AUC=0.70 para la prediccion de flujo urinario débil. En
este trabajo, es interesante la inclusion de informacion genética en el modelo con el objetivo

de explorar el papel de varios SNPs en la aparicion de toxicidad crénica.

Otro trabajo que incluye variables dosimétricas y no dosimétricas en la prediccion de
la aparicion de neumonitis por radiacion fue publicado recientemente por Cui et al. (74). Su
enfoque demostré el potencial de la combinacion de métodos tradicionales de aprendizaje
automatico y técnicas de aprendizaje profundo cuando se trata de conjuntos de datos
limitados para modelar las toxicidades inducidas por RT. Con una combinacion de
caracteristicas clinicas seleccionadas a mano y variables dosimétricas y dmicas seleccionadas
automaticamente en base al calculo de variables latentes, sumando 24 caracteristicas en

total, su modelo de prediccidn alcanzé una precision de AUC=0.83.

Otro estudio sobre el uso de técnicas de aprendizaje automatico para predecir la
neumonitis por radiacion (75) en una cohorte de 203 pacientes con CP no microcitico (CPNM)
empled variables clinicas y dosimétricas en un esfuerzo por construir un modelo predictivo
que proporcionara a los oncélogos radioterapicos valores de corte interpretables que
facilitaran la planificacion del tratamiento de RT. Aunque el modelo desarrollado no alcanzé
una precision destacable (AUC=0.66), es notable el esfuerzo realizado para proporcionar un

modelo de aprendizaje automatico interpretable para los usuarios finales.




TABLA 1. EJEMPLOS DE MODELOS DE PREDICCION DE TOXICIDAD INDUCIDA POR RT BASADOS EN MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO.
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Seleccion de

Autor Toxicidad Poblacion ) . Método ML Validacion Variables Métricas
caracteristicas
Dehing- Toxicidad 376 pacientes Seleccion hacia Modelo basado _— V20, Dmean pulmon, OMS-estado
o delantey g Particion 70/30 . .
Oberije, pulmonar aguda de CP tratados .. . en analisis .. funcional, FEV1, tabaquismo, AUC
. eliminacion hacia . (100 repeticiones) . L
2007 (69) (CTCAE 3.0) con quimio-RT e univariante dosis total de radiacion
Hun-Oh, N 209 pacientes SVM-RFE, CFS, Ch!- SVM, J48 DT, RF, 10-fold CV (10 COMSIf estado funcional,
2009 (70) Neumonitis con CPNM (160  cuadrado, ganancia NB repeticiones) seguimiento, D20_lungMC, MCC, AUC
variables) de informacidn MOH10_heartMC
.. . . Edad, ri ia,
Toxicidad aguda 321 pacientes Entrenamiento con dﬁSRge;i?nii;Zi:;;e?aua
Pella, enintestinoy de cancer de Manual, basado en RNA optimizada el 70-90% de las . G P1a,
. , L . tratamiento, dias de RT, IGRT, AUC
2011 (72) vejiga prostata (13 experiencia clinica con AG, SVM muestras. Sin
. . DR30, DR60, DB50, PTV, volumen
(RTOG/EORTC) variables) repeticion "
de vejiga, volumen del recto
. SNPs, estadio, ADT, tipo de RT,
. . P-values. Chi- . . -
Frecuencia 324 pacientes cuadrado tabaquismo, hipertension,
Lee, 2018 urinaria, urgencia,  con cancer de (categoricas) RF pre- 5-fold CV (100 diabetes, puntuacion Gleason, a- AUC
(73) nocturiay flujo prostata (SNPs g , y condicionada repeticiones) bloqueantes, edad, PSA, dosis
(- . regresion logistica ,
débil (IPSS) y 14 variables) , total, volumen de la préstata,
(continuas) .
IPSS basal, etnia.
Cui, 2019 Neumonitis ;(ZGCT:?\]C;?;;; RF, SVM, MLP,VAE,  MLP, RF, SVM, 5-fold CV (10 Dumean pulmén, Citoquinas, AUC
(74) (CTCAE 3.0) . VAE+MLP, manual VAE+MLP repeticiones) miRNA, SNPs
variables)
. RF, CART, , ,
Luna, L 203 pacientes RUSBooSt, 5-fold CV (20 Dimax €56fago, V20 pulmon, Dinean
Neumonitis de CPNM (32 DT ., . pulmén, tabaquismo, dosis total, AUC
2019 (75) variables) regresion repeticiones) V5 bulmén
logistica, SVM P
o 1 i . VM , PPV, NPV,
Yu,2021  Fibrosis pulmonar 85 pacientes SVM (restringida a 3 S 5-fold CV (5 CCL4, Dimean pulmon,
(76) (CTCAE 3.0) ele EPY (2 variables) I EIECRRE, repeticiones) quimioterapia AUC,
’ variables) GLM PRAUC
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CTCAE: Common Terminology Criteria for Adverse Events; CP: Cancer de pulmén; RT: Radioterapia; V20: Volumen de tejido sano que recibe 20 Gy de radiacion;
OMS: Organizacién Mundial de la Salud; FEV1: Volumen espiratorio forzado en 1 sequndo; AUC: Area bajo la curva caracteristica operativa del receptor; CPNM:
Cadncer de pulmén no microcitico; SYM: Maquina vector soporte; RFE: Eliminacion recursiva de caracteristicas; CFS: Seleccion de caracteristicas basada en la
correlacién; DT: Arboles de decisién; RF: Random Forest; NB: Néive Bayes; CV: Validacién cruzada; COMSI: Centro de masa de la localizacién del tumor en la
direccion superior inferior; D20_lungMC: Dosis minima al 20% del volumen mds radiado; MOH10_heartMC: Dosis media al 10% del volumen mds radiado; MCC:
Coeficiente de correlacion de Matthew; RTOG/EORTC: Radiation Therapy Oncology Group/European Organization for Research and Treatment of Cancer; RNA:
Red neuronal artificial; AG: Algoritmo genético; TURP: Reseccion de prostata trans-uretral previa a la RT; IGRT: RT guiada por imagen; DR30: Dosis recibida por
el 30% del volumen rectal; DR60: Dosis recibida por el 60% del volumen rectal; DB50: Dosis recibida por el 50% del volumen de la vejiga; PTV: Volumen objetivo
en planificacion; IPSS: International Prostate Symptom Score; SNP: Polimorfismo de nucledtido simple; GWA: Asociacion del genoma completo; PCA: Andlisis
de componentes principales; ADT: Terapia supresora de andrégenos; MLP: Perceptron multicapa; VAE: Autocodificador variacional; GLM: Modelo lineal
generalizado; CCL4: Ligandos de quimioquinas 4; PPV: Valor predictivo positivo; NPV: Valor predictivo negativo; PRAUC: Curva de balance entre precision y

acierto.
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En un estudio reciente para predecir la fibrosis pulmonar inducida por la RT, Yu et al.
(76) emplearon una SVM ponderada para extraer las 3 caracteristicas con mayor poder de
prediccion sobre un conjunto de datos compuesto por 185 pacientes con CPNM siendo cada
paciente representado con 42 variables que incluian informacion detallada sobre los niveles
de citoquinas en plasma ademas de parametros clinicos y dosimétricos, logrando un

AUC=0.85 en una cohorte de validacion externa.

Estos son algunos ejemplos de publicaciones relevantes cuyo objetivo era predecir
algln tipo de toxicidad inducida por la RT en pacientes oncoldgicos que pueden ayudar a
ilustrar el estado del arte actual. En la Tabla 1 se muestra un resumen de estas publicaciones
en la que se destacan los criterios de valoracion clinicos, la poblacién, los métodos de
seleccion de caracteristicas, los métodos de aprendizaje automatico, la division de la muestra
entre conjunto de entrenamiento y conjunto de validacion, las variables empleadas por el

modelo y las métricas de rendimiento utilizadas en cada una de estas publicaciones.

Un problema comun al que se enfrentan los cientificos de datos cuando tratan con
grandes cohortes de conjuntos de datos sanitarios obtenidos en el entorno asistencial (Real -
World Health Data - RWHD) es el relacionado con la alta dimensionalidad que pueden alcanzar
estos conjuntos de datos. En este escenario, los cientificos de datos necesitan averiguar
cuales de esas variables, o caracteristicas, son predictores fiables del criterio de valoracion
clinico seleccionado. Por ejemplo, si una caracteristica tiene informacion irrelevante o
redundante, o los datos recogidos son ruidosos o poco fiables, la introduccién de estas
variables en el proceso de entrenamiento del modelo de prediccion penalizara su precision

(77).

Es relevante resaltar la situacion regulatoria que actualmente enfrentan las
aplicaciones que incluyen algiin elemento basado en IA en el ambito europeo. En este sentido,
la denominada EU Al Act (78), actualmente en estado de borrador, busca regular el uso de
estas aplicaciones con un enfoque basado en el riesgo del potencial dafio que pueda causar
dicha aplicacion sobre la salud, seguridad o los derechos fundamentales de las personas. Por
tanto, la propuesta regulatoria divide las aplicaciones que incluyen algin elemento basado
en IA en tres grandes bloques: practicas prohibidas; aplicaciones de alto riesgo; y resto de

aplicaciones.
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Las aplicaciones de IA en salud, generalmente clasificadas como aplicaciones de alto
riesgo, requeriran una evaluacion de conformidad por parte del proveedory, en el caso de que
dicha aplicacion sea considerado un producto sanitario, también deberd estar a lo dispuesto

en la Regulacién sobre Productos Sanitarios (79).

Previo al desarrollo normativo en curso, la Comision Europea ya habia desarrollado
un catalogo de requisitos a cumplir para que los sistemas de IA pudieran considerarse
confiables a través del grupo de expertos de alto nivel en IA. Este grupo elaboré en 2020 el
informe ALTAI (“Assessment List for Trustworthy Al for self-assessment”) (80) en el que se
recogian los siguientes requisitos sobre los sistemas de IA: 1) deben trabajar bajo supervision
humana; 2) deben cumplir criterios de seguridad y robustez técnica; 3) debe existir una
gobernanza de datos que preserve la privacidad; 4) transparencia; 5) deben evitar sesgos que
provoquen inequidades; 6) deben preservar el bienestar social y medioambiental; y 7) deben

tener mecanismos de rendicion de cuentas (accountability).

1.4. Hipdtesisy objetivos

Segln la bibliografia revisada, se ha podido constatar que existe un alto grado de
variabilidad metodoldgica respecto a las diferentes iniciativas aplicadas al desarrollo y
validacion de modelos de prediccion de toxicidad inducida por la RT. Esta variabilidad
dificulta la comparacion entre diferentes experiencias y lastra la generacion de evidencia
suficiente para su aplicacion a gran escala en la rutina asistencial. Por tanto, en base a esta
falta de homogeneidad metodoldgica, construimos nuestra hipotesis principal de

investigacion:

H1. Se puede aplicar una metodologia comin que permita la comparacion de resultados
obtenidos por los diferentes enfoques basados en modelos de aprendizaje automdtico a la
hora de desarrollar y validar modelos de prediccion de toxicidad inducida por RT en

pacientes con cancer de pulmon.
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Por otro lado, se tienen evidencias de que el riesgo de sufrir alglin tipo de toxicidad
inducida por la RT aumenta de forma directamente proporcional con las dosis de radiacion
que recibe el tejido sano circundante al tumor. Ademas, parece existir una correlacion con
caracteristicas clinicas como la edad, el estado funcional del paciente, el habito tabaquico,
los tratamientos complementarios o concomitantes (quimioterapia, hormonoterapia, etc.),
otras comorbilidades y el genotipo de cada paciente, entre otros factores. Esta evidencia
procede de los resultados obtenidos en investigaciones realizadas en entornos controlados a
partir de informacion recogida y estructurada con esta finalidad especifica. Sin embargo,
estas situaciones controladas distan mucho de las que se encuentran en la rutina asistencial,
por lo que su aplicacion en el mundo real alin presenta numerosos desafios (81). En base a
este conocimiento, y derivado de la hipotesis principal de esta tesis, planteamos la siguiente

hipétesis secundaria:

H2. El uso de datos del mundo real para el desarrollo de modelos basados en algoritmos de
aprendizaje automatico de prediccion de toxicidad asociada al tratamiento de RT en
pacientes con cancer de pulmaén permite la validacion del conocimiento obtenido a partir de

investigaciones realizadas en entornos controlados.

Para dar una respuesta satisfactoria a las hipotesis planteadas, el objetivo principal
de esta investigacion es el de validar una metodologia clara y generalizable para la
implementacidn y validacion externa de los modelos predictivos de toxicidad asociada a la RT
basados en algoritmos de aprendizaje automatico y entrenados con datos obtenidos en el
entorno clinico-asistencial (datos del mundo real) para facilitar el avance y adopcion de esta
tecnologia de apoyo a la toma de decisiones clinicas en la rutina asistencial durante el manejo
de los pacientes con cancer de pulmédn y, por extension, al resto de patologias que puedan
beneficiarse de esta tecnologia. Ademas, como resultado de la validacion de la metodologia
propuesta, podremos obtener evidencias acerca del nivel de aplicabilidad del conocimiento
generado a través de iniciativas de investigacion en entornos controlados, lo que contribuira
afacilitar laadopcion de la tecnologia en este contexto. Relacionado con este ultimo objetivo,

y con caracter eminentemente exploratorio, este trabajo también permitiria evidenciar la
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capacidad de esta metodologia para la generacion de hipoétesis de investigacion basadas en
el analisis avanzado de datos procedentes del entorno asistencial. En este sentido, podemos

formular los objetivos de la tesis de la siguiente forma:

01. Validar una metodologia clara y generalizable para el desarrollo y validacion de
modelos de prediccion basados en técnicas de aprendizaje automdtico para predecir la
toxicidad asociada al tratamiento de RT en pacientes con cancer de pulmdn con un conjunto
de modelos de prediccion representativos y generados a partir de datos obtenidos desde la

prdctica asistencial (datos del mundo real).

02. Obtener evidencias acerca del nivel de aplicabilidad del conocimiento obtenido
mediante investigaciones en entornos controlados a partir de la informacion recogida en el

entorno asistencial.

03 (exploratorio). Evidenciar la capacidad de esta metodologia para la generacion de
nuevas hipatesis de investigacion basadas en el andlisis avanzado de datos procedentes del

mundo real acerca de factores predictores de toxicidad inducida por RT.

1.5. Trabajos realizados en el marco de esta investigacion

Esta tesis doctoral se enmarca en el proyecto de investigacion “Sistema de soporte al
tratamiento sistémico y de dosificacion radioterapica en pacientes con cancer de pulmédn
(S32)” (P116/02104) financiado por el Instituto de Salud Carlos lll (ISCIl) a través la
convocatoria de Proyectos de Investigacion del afio 2016, formando parte de la Accién
Estratégica en Salud que promueve el ISCIII. El proyecto comenzd a ejecutarse en el afio 2017

y finalizd en el afio 2020.

El proyecto S32 tenia como objetivo desarrollar una infraestructura informatica

orientada a la normalizacidn, reutilizacion y analisis de la informacidon de los pacientes de
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cancer de pulmon para aplicarla en la definicion y validacion de nuevos modelos terapéuticos

asociados a las nuevas terapias dianay a las nuevas técnicas de administracion de RT.

El proyecto contemplaba la aplicacion de técnicas de mineria de datos basadas en
algoritmos de redes neuronales artificiales, arboles de decision, clasificadores Bayesianos y
reglas de asociacion sobre la informacién generada durante la aplicacién de tratamientos de
quimioterapia, moléculas diana y RT entre los afios 2005 y 2015 en el Hospital Universitario
Virgen del Rocio (HUVR). Estos andlisis permitirian identificar patrones terapéuticos
individualizados que incorporaran los resultados en salud del tratamiento del histérico de
pacientes, estableciendo una nueva base para la definicion de un protocolo de atencion a

pacientes de cancer de pulmén en base a modelos predictivos de toxicidad y supervivencia.

El proyecto se ha basado en la infraestructura desarrollada en el proyecto S31 (82),
financiado por ISCIII (P113/01155), para implementar un sistema de ayuda a la decision que
estableciera recomendaciones personalizadas para la planificacion del tratamiento en
pacientes con patologia tumoral pulmonar. Inicialmente, el proyecto preveia evaluar la
sensibilidad y especificidad de los modelos terapéuticos propuestos mediante un estudio
cuasiexperimental de 10 meses de duracién sobre una poblacidn estimada de en torno a 100

pacientes.

Por tanto, el objetivo del proyecto era el desarrollo de una infraestructura informatica
orientada a la normalizacidn, reutilizacion y analisis de la informacion de los pacientes de
cancer de pulmoén para aplicarla en la definicidon y validacién de nuevos modelos terapéuticos
asociados a los tratamientos sistémicos, incluyendo las nuevas terapias diana, y a las nuevas

técnicas de administracion de RT.

Teniendo en cuenta este marco de trabajo, esta tesis se ha centrado en el desarrollo y
validacion de la metodologia que respaldaria a un sistema de ayuda a la toma de decisiones
terapéuticas basado en la implementaciéon de varios modelos predictivos de toxicidades
asociadas al tratamiento de RT. Como consecuencia de las actividades desarrolladas en torno
a esta investigacion, se han realizado las siguientes acciones de difusion a la comunidad

cientifica en los ambitos de oncologia radioterapica e informatica médica:

1. Afio2018: Presentacion de la metodologia.
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a. Posteren el congreso internacional ESTRO 37.
i. Autores: JL Lopez-Guerra, Beatriz Pontes, A Moreno, Cristina Rubio, F
Nufiez, Isabel Nepomuceno, J Moreno, J Cacicedo, JM Praena-
Fernandez, GA Escobar Rodriguez, C Parra, Jose Riquelme, MJ Ortiz-
Gordillo.
ii. Titulo de la comunicacion: “Project S32: decision support system for
lung cancer patients”.
iii. Organizado por la Sociedad Europea para la Radioterapia y la
Oncologia, celebrado en Barcelona (Espafia).
b. Poster en el congreso nacional INFORSALUD 2018.
i. Autores: J. Moreno Conde, A. Moreno Conde, F. Nufiez Benjumea, M.
J. Ortiz Gordillo, C. L. Parra Calderén, J. L. Lopez Guerra.
ii. Titulo delacomunicacidn: “S32: Sistema de Soporte a la Decision para
el Tratamiento Sistémico y la Dosificacion de Radioterapia”.
iii. Organizado por la Sociedad Espafiola de Informatica de la Salud,
celebrado en Madrid (Espaiia)
2. Afio2019: Presentacion de resultados preliminares.
a. Comunicacion oral en el congreso nacional GRX Health Data 2019.
i. Autores: Benjumea, F. N., Conde, J. M., Conde, A. M., Garcia, S. G.,
Gordillo, M. 0., Riquelme, J., & Guerra, J. L.
ii. Titulo de la comunicacion: “Prediccion de toxicidad a través de la
plataforma ITC-Bio”.
iii. Organizado por la Escuela Andaluza de Salud Publica, celebrado en
Granada (Espaia).
b. Podsteren el congreso internacional ESTRO 2019.
i. Autores: Nunez Benjumea F; Moreno Conde J; Moreno Conde A;
Gonzalez Garcia S; Ortiz Gordillo MJ; Riquelme J; Fernandez
Fernandez MDC; Parra Calderdn CL; Lépez Guerra JL.
ii. Titulo de lacomunicacion: “S32: A decision Support System to predict
radiation toxicity in lung cancer patients”.
iii. Organizado por la Sociedad Europea para la Radioterapia y la

Oncologia, celebrado en Milan (Italia).
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c. Comunicacion oral en el congreso nacional INFORSALUD 2019.
i. Autores: Sara Gonzélez Garcia, Francisco José Nufiez Benjumea,
Jesus Moreno Conde, Alberto Moreno Conde, José Luis Lopez Guerra,
Blas David Delgado Ledn, Carlos Luis Parra Calderdn, Maria José Ortiz
Gordillo.
ii. Titulo de la comunicacion: “Métodos de seleccion de caracteristicas
para la prediccion de toxicidad inducida por radioterapia”.
iii. Organizado por la Sociedad Espafiola de Informatica de la Salud,
celebrado en Madrid (Espafia). Cabe destacar que esta comunicacion

recibié el 1¢ premio a la mejor comunicacién del congreso.

d. Comunicacion oral en el congreso internacional EFMI STC 2019.
i. Autores: NUfiez-Benjumea, F. J., Moreno-Conde, J., Gonzélez-Garcia,
S., Moreno-Conde, A., Lopez-Guerra, J. L., Ortiz-Gordillo, M. J., &
Calderén, C. L. P.
ii. Titulodelacomunicacién: “Comparison of Feature Selection Methods
for Predicting RT-Induced Toxicity”.
iii. Organizado por la Federacion Europea de Informatica Médica (EFMI),
celebrado en Hannover (Alemania).
3. Afi02020: Presentacion de resultados parciales.
a. Posteren el congreso internacional ESTRO 2020. Autores:
i. Manuel Borrego, Jon Cacicedo, Blas David Delgado, Sara Gonzalez-
Garcia, Jose Luis Lopez Guerra, Alberto Moreno-Conde, Jesus Moreno-
Conde, Francisco Nufez-Benjumea, Carlos Luis Parra-Calderdn,
Sonia Perez Luque.
ii. Titulo de la comunicacion: “Feature selection methods improve
accuracy in radiation toxicity prediction for lung cancer”.
iii. Organizado por la Sociedad Europea para la Radioterapia y la
Oncologia, celebrado online debido a la pandemia de COVID-19.
b. Poéster en congreso nacional XVI Foro de Investigadores.
i. Autores:S. Gonzalez-Garcia, F.J. Ntifiez Benjumea, J. Moreno Conde,
A. Moreno Conde, M. Borrego Reina, Sonia Pérez Luque, B.D. Delgado

Ledn, M.J. Ortiz Gordillo, C. L. Parra Calderén, J.L. Lopez Guerra.
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ii. Titulo de la comunicacién: “S32: Métodos de seleccion de
caracteristicas para prediccion de toxicidad inducida por
Radioterapia”.

iii. Organizado por el Instituto de Biomedicina de Sevilla, celebrado en

Sevilla (Espaiia).

Ademas de estas ocho comunicaciones, recientemente ha sido publicado el articulo
“Benchmarking machine learning approaches to predict radiation-induced toxicities in lung
cancer patients” (83) en la revista “Clinical and Translational Radiation Oncology”, donde se

presentan los resultados obtenidos a partir de esta investigacion.
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2. Metodologia para el desarrollo y validacion de modelos de

prediccion de toxicidad asociada al tratamiento de RT

La metodologia propuesta para el desarrollo y validacion de modelos de prediccion
de toxicidad asociada al tratamiento de RT basados en técnicas de aprendizaje automatico
desarrolladas a partir de datos obtenidos en entorno asistencial gira en torno a dos elementos
principales: el conjunto de datos usado y los modelos predictivos basados en técnicas de

aprendizaje automatico desarrollados.
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FIGURA 5. METODOLOGIA PROPUESTA PARA LA IMPLEMENTACION DE MODELOS DE PREDICCION DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE
RT BASADA EN ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO DESARROLLADOS A PARTIR DE DATOS OBTENIDOS EN EL ENTORNO ASISTENCIAL.

Para facilitar laimplementacidn técnica de esta metodologia en la practica clinica, se
han definido un conjunto de pasos que pueden resumirse de la siguiente manera: 1) Definir la

pregunta clinica; 2) Identificar el objetivo del modelo de aprendizaje automatico; 3)
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Normalizacion de los datos; 4) Curacion del conjunto de datos; 5) Imputacion de valores
perdidos; 6) Validacion interna; 7) Entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico;
8) Seleccion de las variables del modelo; 9) Validacion externa; y 10) Generacién de nueva

evidencia, como se muestra en la Figura 5.

La implementacion de esta estrategia puede facilitar el descubrimiento de nuevas
evidencias basadas en datos que, a su vez, puede desencadenar la generacion de nuevas
hipétesis y preguntas clinicas, cerrando asi el ciclo y contribuyendo al establecimiento de un

sistema sanitario con capacidad de aprendizaje (84).

2.1. Elconjunto de datos

El conjunto de datos utilizado para esta tesis tiene su origen en el registro de cancer
de pulmdn S31 (82). Este registro contiene informacion obtenida de forma automatica a partir
de diferentes sistemas de informacion hospitalaria y complementado con informacion
registrada manualmente durante las consultas de oncologia radioterapica del HUVR. Este
registro, que se disefid partiendo de un consenso de todos los profesionales sanitarios
implicados en la asistencia al paciente con CP, incluyendo cirujanos, oncélogos
radioterapicos, oncélogos médicos, anatomopatdlogos, neumoélogos y radidlogos, aborda un
conjunto completo de conceptos clinicos asociados al tratamiento y seguimiento de los

pacientes con CP sometidos a cualquier tratamiento oncoldgico.

El registro S31 incluye informacién de 875 pacientes consecutivos con CP atendidos
por la Unidad de Oncologia Radioterapica del HUVR entre los afios 2013 y 2020. Los conceptos

clinicos fundamentales incluidos en el registro son:

e Datos demograficos y situacion socioeconémica.

e Datos de asistencia clinica: registro del histérico de asistencia clinica recibida
incluyendo fecha, especialidad, motivo de consulta, profesional sanitario consultado
y centro de referencia.

e Antecedentes familiares: parentesco y localizacién del tumor.
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e Antecedentes personales: alergias, habitos tdxicos (tabaquismo, alcoholismo),
antecedentes respiratorios (EPOC, oxigenoterapia), antecedentes neoplasicos,
antecedentes generales, antecedentes quirlrgicos, calidad de vida.

e Medicacion: medicacion actual, especificando nombre, dosis, unidades, via,
frecuencia, fechas de inicio y fin.

e Diagnostico: diagndstico clinico, diagndstico radioldgico, anatomia patoldgica,
marcadores tumorales séricos, pruebas genéticas, estadificacion del tumor.

e Examen fisico: indice de Karnofsky, hallazgos de auscultacién pulmonary cardiaca.

e Tratamiento: quimioterapia, cirugia, radioterapia y dosimetria.

e Evolucién: toxicidad y calidad de vida.

e Respuesta al tratamiento: fecha, tipo de respuesta, prueba clinica y decisiéon tomada.

e Ultimo contacto: fecha, estado del paciente y hallazgos.

Ademas, este registro se disefio con la intencion de poder reconstruir el recorrido
asistencial del paciente con CP y, por ello, la informacion de cada paciente se recoge segun

las cuatro etapas principales de este recorrido en los siguientes documentos:

e Informe de consulta: este documento incluye los datos clinicos del paciente antes de

iniciar el tratamiento. Incluye datos demograficos, antecedentes personales, estado
actual de la enfermedad, exploracion fisica y tratamiento propuesto, entre otros.

e Dosimetria: Este documento contiene todos los datos relacionados con los informes
dosimétricos de los sistemas de informacion de radioterapia y quimioterapia.

e Evolucién y curso clinico: este documento recoge la informaciéon asociada a la

evolucion del paciente justo después del tratamiento, incluyendo informacion sobre
toxicidad, eventos adversos y recaidas.

e Calidad de vida: este documento final incorpora las respuestas al cuestionario EORTC
QLQ-C30 con el complemento especifico de cancer de pulmén QLQ-LC13 (85). Este
cuestionario constituye un conjunto de items de valoracién de diferentes aspectos
relacionados con la calidad de vida del paciente de cancer de pulmén. Esta escala se

recoge durante las consultas de seguimiento al paciente.

El registro S31 se desarrollé haciendo uso de la plataforma ITC-Bio (86), que integra

un conjunto de aplicaciones desarrolladas a partir de diferentes iniciativas de software de
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codigo abierto para dar soporte a los procesos de investigacion clinica y traslacional. En
concreto, el registro S31 hace uso de las capacidades de gestion de data warehouse de la
herramienta i2b2 (87) y, como interfaz para el registro manual de la informacion, se uso el
software de gestion de ensayos clinicos OpenClinica (88). La integracion de la plataforma ITC-
Bio con los sistemas de informacion hospitalarios (HIS) se llevd a cabo mediante el bus de
integracion Mirth Connect (89). Esta aplicacion es un motor de software de codigo abierto
desarrollado especificamente para implementar integraciones de informacién y documentos
relacionados con la salud, y que implementa de forma nativa el estandar de mensajeria HL7.
Haciendo uso de este motor, se habilitd la reutilizacion bajo demanda de la informacién
clinica de los pacientes almacenada en el HIS para completar de forma automatica algunas

de las variables del registro S31.

2.2.  Definicion de la pregunta clinica

El primer paso para disefiar e implementar un modelo predictivo basado en técnicas
de aprendizaje automatico es definir la pregunta clinica que planeamos responder y luego
asegurarnos de que nuestro conjunto de datos tiene toda la informacion que necesitamos
para construir el modelo predictivo. La pregunta debe ser formulada por un experto clinico en
la materia con un profundo conocimiento del tema, idealmente a partir de la experiencia
adquirida en el ambito asistencial, dado que aproximadamente la mitad de las preguntas

planteadas e hipotesis que surgen en este contexto quedan sin respuesta (90).

Como ya se ha comentado en la introduccidn, uno de los factores mas limitantes a la
hora de planificar el tratamiento de RT es la gestion de la probabilidad de la aparicion de
toxicidades inducidas por el tratamiento (14,15). Este hecho limita la administracion de dosis
elevadas de radiacidon que permitirian una mejor respuesta tumoral, lo que se traduciria en
una potencial mejora de la supervivencia global del paciente. Esto plantea la cuestion de con
qué precision y nivel de personalizacion podemos predecir la aparicién y gravedad de
toxicidades inducidas por el tratamiento de RT, de modo que la planificacion del tratamiento

pueda optimizarse para mejorar las posibilidades de supervivencia global de los pacientes.
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En este trabajo, esta pregunta fue planteada por un oncélogo radioterapico experto
en planificacion de tratamientos de RT vy, tras confirmar con la literatura existente que la
pregunta aun no ha sido respondida satisfactoriamente, y que se disponia de los recursos
necesarios para tratar de responderla, el equipo de investigacion considerd que era una
pregunta relevante a la que se podia dar respuesta con un enfoque basado en el desarrollo de
modelos predictivos de toxicidad asociada al tratamiento de RT mediante técnicas de

aprendizaje automatico.

2.3. Definicion de las variables clinicas objetivo

Como se ha comentado extensamente en la seccién 1.1, en los pacientes con CP
sometidos a tratamiento de RT, las toxicidades comunmente reportadas estan
principalmente relacionadas con las vias respiratorias y el térax (neumonitis, tos, disnea,
dolor de la pared toracica, fibrosis, hipoxia, derrame pleural, fractura de costillas), el tracto
digestivo (disfagia, esofagitis, anorexia, nauseas), la piel (dermatitis, eritema), el sistema
cardiovascular (hemoptisis, leucopenia, trombocitopenia, derrame pericardico) y la fatiga
(91-94). Estas toxicidades inducidas por la RT se clasifican cuantitativamente de 0 a 5 puntos
seglin su nivel de gravedad, que va desde la no presencia (0 puntos) hasta la muerte (5
puntos), en base a los Criterios Terminoldgicos Comunes para Eventos Adversos (CTCAE) (95),
desarrollados y mantenidos por el Instituto Nacional del Cancer de los NIH, siendo una de las

escalas de clasificacion mas utilizadas para este fin.

Ladefinicion de las toxicidades especificas que serian abordadas en esta investigacion
se realiz6 en funcion de la relevancia para el manejo clinico del paciente y su impacto en la
planificacidn del tratamiento de RT y en base a la frecuencia con la que fueron notificadas en
el registro S31. Estas toxicidades se clasificaron en aguda o crénica, considerando toxicidad
aguda aquélla que aparece en los primeros 3 meses tras el inicio de la terapia, y toxicidad
crénica la que permanece presentes mas alla de ese tiempo. Las definiciones clinicas para

cada una de las toxicidades abordadas se realizaron de acuerdo con la guia de CTCAE v5.0.

Teniendo en cuenta estos condicionantes, se definieron las siguientes toxicidades

como variables objetivo paraimplementar los modelos de prediccion basados en aprendizaje
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automatico: esofagitis aguda, tos aguda, disnea aguda, neumonitis aguda, disnea cronica y

neumonitis crénica.

2.4.  Normalizacién del conjunto de datos

La normalizacidn de los datos es un paso importante para optimizar el rendimiento
de los modelos predictivos basados en técnicas de aprendizaje automatico, ya que puede
aliviar la carga computacional durante la fase de entrenamiento y, también, porque permite
minimizar el ruido no deseado que puede enmascarar la sefial de interés (96). Por ejemplo, en
las redes neuronales artificiales, mantener las entradas entre 0 y 1 evita que los pesos de la
red sean demasiado grandes y, por tanto, optimiza la carga computacional y el tiempo de

ejecucion (97).

El registro S31 se inicid en el afio 2013, incluyendo a finales del afio 2022 informacion
de 875 pacientes consecutivos con CP. De cada paciente, se recogid informacién de alrededor
de 400 conceptos clinicos pertenecientes a los dominios definidos en la seccién 2.1. Para
facilitar el tratamiento de esta informaciéon por parte de los algoritmos de aprendizaje
automatico, se procedi6 a la binarizacion de todas las variables de la siguiente forma: para las
variables cuantitativas, se asignd un valor de ‘1’ cuando el valor de la variable era superior o
igual al valor medio de esavariable teniendo en cuenta todos los pacientes, asignando el valor
‘0’ en caso contrario. Para las variables cualitativas o categoricas, se aplicd la técnica ‘one hot
encoding’. Para las variables objetivo, es decir, para las toxicidades inducidas por RT, se aplicd
la binarizacion de la siguiente manera: en el caso de que el paciente no hubiera reportado
dicha toxicidad, o la hubiera reportado con caracter leve (valores 0 o 1 segiin CTCAE v5.0), se
les asignd el valor ‘0’, mientras que si la toxicidad habia sido reportada con valores iguales o
superiores a 2 segln CTCAE v5.0, entonces se les asigné el valor de ‘1’. Esta decision esta
basada en que Unicamente las toxicidades reportadas con valor 2 o0 mas segun CTCAE v5.0

requieren de asistencia clinica.

Tras la binarizacion de todas las variables, cada paciente quedd representado en el

conjunto de datos por un total de 4499 variables binarias.
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2.5. Curacién del conjunto de datos

Otro paso importante del proceso es la identificacion de las variables que tienen
potencial para contribuir a la prediccion de la variable objetivo (y descartar las que no lo
haran) haciendo uso del conocimiento que tengamos a priori sobre las variables objetivo en

cuestion o del resto de variables del conjunto de datos.

Una variable se puede clasificar como: 1) fuertemente relevante, 2) débilmente
relevante, pero no redundante, 3) irrelevante y 4) redundante (98). En este punto del proceso,
se recomienda identificar las variables para las que ya existe alguna evidencia sobre su
contribucidn a la prediccion de la variable objetivo. Por ejemplo, existe una fuerte evidencia
sobre la relacion entre las variables dosimétricas y el inicio de la toxicidad, por lo que en
nuestro caso de uso se recomienda mantener estas variables dentro del conjunto de datos

que se usara posteriormente para entrenar el modelo de prediccion.

Una estrategia complementaria seria eliminar aquellas variables con informacion
redundante. Esto se puede hacer, por ejemplo, analizando la matriz de correlacion entre
todas las variables independientes, y eliminando las que obtengan una puntuacion de +1 (es
decir, estan totalmente correlacionadas con alguna otra variable independiente del conjunto
de datos). Por ultimo, también es (til realizar un analisis estadistico basico para identificar y
eliminar posibles variables que aporten ruido al modelo. De este modo, podriamos identificar
variables "estaticas" (es decir, que tienen el mismo valor para todos los casos) que sélo
afiadiran ruido y coste computacional al proceso, por lo que también podriamos querer

eliminarlas.

Por otra parte, dado que en este trabajo Unicamente abordamos la prediccion de seis
toxicidades inducidas por la RT (esofagitis aguda, tos aguda, disnea aguda, neumonitis aguda,
disnea crénica y neumonitis crdnica), no se incluyeron todas las toxicidades reportadas por
los pacientes y recogidas en el registro S31, sino Gnicamente las relacionadas con las seis
toxicidades anteriormente mencionadas. Estas variables se extrajeron a partir de los valores

reportados en el informe de evoluciény curso clinico.
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Ademas, dado que este trabajo estaba orientado a proporcionar a los oncélogos
radioterapicos una herramienta de ayuda a la decision clinica basada en la prediccién de la
toxicidad inducida por la RT para ayudarles a decidir entre las diferentes opciones de
tratamiento disponibles en su entorno clinico, Unicamente se utilizaron como variables
independientes aquéllas que estaban a disposicion del oncélogo radioterapico en el
momento de la decisidn terapéutica, es decir, aquéllas variables recogidas en los informes de

consulta, dosimetria y los informes de calidad de vida basales.

Tras la eliminacion de estas variables, la dimensionalidad del conjunto de datos se

redujo de 4499 a 1104 variables.

2.6. Imputacion de valores perdidos

Los valores perdidos son un reto recurrente cuando se trabaja con conjuntos de datos
que incluyen series temporales multivariantes obtenidos a partir de un entorno asistencial,
entre otros ambitos. Estos valores que faltan pueden proporcionar informacion importante
cuando se aplican metodologias de aprendizaje supervisado, como en el caso de los
problemas de clasificacion (99). Los valores perdidos se suelen clasificar en tres tipos
diferentes en funciéon del mecanismo que origina la pérdida del dato: valor perdido
completamente aleatorio, valor perdido aleatorio y valor perdido no aleatorio (100). En una
evaluacion a priori, una suposicion razonable seria considerar que los valores perdidos son
del tipo completamente aleatorio. Esta suposicion podria limitar el nimero de métodos de
imputacion de valores perdidos que podrian aplicarse posteriormente. Sin embargo, permite

abordar el problema desde un punto de vista mas generalizable (101).

Existen varios enfoques para laimputacion de valores perdidos que pueden agruparse
en dos categorias principales: la eliminacion de la lista (es decir, eliminar los casos y/o las
variables con valores perdidos) y la imputacion de valores perdidos. Esta ultima incluye una
amplia variedad de métodos que van desde la imputacidn con valores medios, la sustitucion
mediante técnicas de regresion y la imputacion multiple, entre otros (102). Little et al. (103)
han realizado un andlisis exhaustivo y profundo sobre los métodos de imputacion de valores

perdidos que puede consultarse para mas informacion sobre este aspecto en particular.
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En el caso que nos ocupa, se asumié la hipdtesis de que la distribucion de los valores
perdidos era completamente al azar. Los valores perdidos en este conjunto de datos se
gestionaron de la siguiente manera: por un lado, se eliminaron los casos (pacientes) que
presentaban valores perdidos en mas del 20% de las variables contempladas. Del mismo
modo, se eliminaron aquellas variables independientes con valores perdidos en mas del 20%
de los casos. Por otra parte, la imputacion de los valores perdidos en el conjunto de datos
resultante se realiz6 haciendo uso de una técnica no paramétrica para datos de tipo mixto
basada en el algoritmo Random Forest desarrollado por Stekhoven et al. (104), ya que se
informé de que este método superaba a otros métodos en condiciones de trabajo similares

(105).

Siguiendo este enfoque, conseguimos reducir la dimensionalidad de nuestro conjunto
de datos inicial a 573 pacientes representados por 464 variables independientes, tras eliminar
aquellos casos y variables con una contribucidon a priori escasa para los modelos de
prediccion, mientras que nos apoyamos en una técnica sélida para imputar el resto de los
valores perdidos, aprovechando asi la mayor cantidad de informacién posible para ser

procesada en etapas posteriores.

Tras la aplicacion de estos métodos de preprocesamiento sobre el conjunto de datos

inicial, se obtuvieron los seis subconjuntos de datos representados en la Tabla 2.

TABLA 2. SUBCONJUNTOS DE DATOS RESULTANTES TRAS EL PREPROCESAMIENTO. ENTRE PARENTESIS, NUMERO DE CASOS CON TOXICIDAD
POSITIVA EN CADA SUBCONJUNTO.

Variable dependiente Casos totales Entrenamiento Validacion externa

Esofagitis aguda 454 (220) 408 (204) 46 (16)
Tos aguda 291 (134) 246 (123) 45 (11)
Disnea aguda 276 (127) 230 (115) 46 (12)
Neumonitis aguda 378 (184) 332 (166) 46 (18)
Disnea cronica 267 (119) 236 (118) 31(1)
Neumonitis cronica 293 (138) 262 (131) 31(7)




DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER
DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

2.7. Métodos de seleccidon de caracteristicas

Las técnicas de seleccion de caracteristicas suelen emplearse para reducir la
dimensionalidad de los conjuntos de datos y optimizar el rendimiento de los modelos
predictivos basados en aprendizaje automatico (129). Segln la estrategia utilizada para la
seleccion de caracteristicas, estas técnicas pueden dividirse en tres tipos principales segin la

estrategia de busqueda (130,131):

e Métodos de filtro: las caracteristicas se evallan de acuerdo con las propiedades
inherentes de los datos. Normalmente, se obtiene un buen rendimiento en términos
de velocidad y escalabilidad.

e Métodos wrapper o de envoltura: generan subconjuntos de caracteristicas utilizando
un algoritmo de agrupacion especifico con una funcién de optimizacion dirigida por
la precision a la salida del clasificador. Computacionalmente, los métodos wrapper
son mas costosos que los de filtro.

e Métodos embebidos o hibridos: intentan aprovechar las ventajas de ambos enfoques,

filtro y wrapper, tratando de equilibrar el esfuerzo computacional y el rendimiento.

Ademas, dependiendo del resultado de la seleccidn realizada, estas técnicas pueden
ser de evaluacidn individual (también conocida como clasificacién de caracteristicas) o de
evaluacion de subconjuntos de caracteristicas. En la primera, las caracteristicas se evaltan
individualmente y se les asigna un peso que refleja su relevancia. En el segundo, los
subconjuntos de caracteristicas candidatas se evaltan utilizando una métrica determinada,

con el fin de seleccionar el mejor subconjunto de caracteristicas (132).

En este trabajo, se consideraron varios métodos de seleccion de caracteristicas para
ilustrar diferentes formas de reducir la dimensionalidad de los conjuntos de datos y mejorar
el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico. Dado que nuestros conjuntos de
datos incluyen un gran nimero de variables independientes (464), decidimos implementar
algunas técnicas de seleccion de caracteristicas cominmente utilizados para probar su
idoneidad, viabilidad y para evaluar su contribucién a la precision de la prediccion de los

puntos finales clinicos seleccionados. Las técnicas utilizadas fueron las siguientes:

e Métodos de subconjunto:
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Seleccidén de caracteristicas basada en la correlacién (CFS) (133). CFS utiliza

una heuristica basada en la correlacién para evaluar la contribucion de los
subconjuntos de caracteristicas al resultado de la clasificacion. CFS primero
evalia y luego clasifica subconjuntos de caracteristicas en lugar de
caracteristicas individuales. Se basa en la siguiente hipétesis: los
subconjuntos de caracteristicas mas adecuados contienen caracteristicas
altamente correlacionadas con la clase, pero no correlacionadas entre si. CFS
calcula primero una matriz de correlaciones caracteristica-clase vy
caracteristica-caracteristica a partir de los datos de entrenamiento y luego
busca el mejor subconjunto en el espacio de subconjuntos de caracteristicas

utilizando un algoritmo de optimizacion.

Chi-cuadrado (x?) (134). Esta funcion selecciona el subconjunto de
caracteristicas sobre la base del algoritmo de discretizacién y% La funcién
calcula los pesos de las caracteristicas utilizando el estadistico y?y realiza la
clasificacion de las caracteristicas. De acuerdo con el valor del estadistico y?
para cada par de caracteristicas consecutivas ordenadas segln el valor x? la
adicion de nuevas caracteristicas al subconjunto continda hasta que se
supere un nivel de inconsistencia. El algoritmo yx* determina
automaticamente un umbral adecuado que mantiene la fidelidad de los datos
originales.

Boruta (135). Boruta es una extension del método de bosques aleatorios
(random forest) que utiliza la medida de importancia generada por este
método. En los bosques aleatorios, la puntuacién de importancia por si sola
no es suficiente para identificar correlaciones significativas entre las variables
y el atributo de decision. Boruta supera este problema haciendo una copia
aleatorizada del sistema, fusionando la copia con el original y construyendo
el clasificador para este sistema ampliado. Para evaluar la importancia de la
variable en el sistema original la comparamos con la de las variables
aleatorias. Sélo se consideran importantes las variables cuya importancia es

mayor que la de las variables aleatorias.

Métodos de clasificacion:
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O

Minima redundancia-maxima relevancia (mRMR) (136). El método mRMR fue
desarrollado originalmente para ser aplicado en el campo de la
bioinformatica para extraer los genes relevantes que mejor predicen los
fenotipos a partir de los datos de expresion génica de microarrays, evitando la
inclusion de informacion redundante. La minima redundancia entre pares de
caracteristicas y la maxima relevancia entre una caracteristica y la clase
objetivo se proporciona maximizando la informacion mutua en el caso de las
variables categoricas o la prueba F (F-test) para las variables continuas.
Relief (137). Relief es un algoritmo basado en la ponderacién de las
caracteristicas que detecta aquellas que son estadisticamente relevantes
para la clase objetivo. Los pesos se calculan en funcidn de la distancia
euclidea entre las caracteristicas y la clase objetivo, y se establece un umbral
de antemano para decidir si la caracteristica se considera relevante o no.

Ganancia de informacién (1G) (134). Esta funcidn calcula las ponderaciones de

las caracteristicas utilizando la medida del criterio de ganancia de
informacion y realiza la clasificacion de las caracteristicas en orden
decreciente en base a este criterio. Puede manejar tanto valores numéricos
como categoricos. IG mide el valor de una caracteristica calculando la medida
del criterio de ganancia de informacion con respecto a la clase.

Bosque aleatorio (RF) (138). Un bosque aleatorio es un clasificador que

consiste en una coleccidn de clasificadores estructurados en forma de arbol,
donde cada arbol emite un voto unitario para la clase mas popular en cada
entrada. Las caracteristicas utilizadas en cada arbol se asignan al azar, pero

manteniendo una distribucién idéntica en cada uno de ellos.

TABLA 3. RESUMEN DE LOS METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS IMPLEMENTADOS A PARTIR DE LIBRERIAS DE R.

Técnica LibreriaR Funcion Estrategia Método
mRMR Praznik MRMR Wrapper  Clasificacion
Relief FSelector relief Wrapper  Clasificacion

I1G Biocomb select.inf.gain ~ Wrapper  Clasificacion
CFS Biocomb select.cfs Filtro Subconjunto
X’ Biocomb select.inf.chi2 Filtro Subconjunto
RF randomForest randomForest  Wrapper  Clasificacion
Boruta Boruta Boruta Filtro Subconjunto
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Ademas de estas siete técnicas de seleccion de caracteristicas, se implementaron
otros dos métodos basados en votacion, uno para los métodos de subconjunto (CFS, x*y
Boruta) y otro para los métodos de clasificacion (mMRMR, Relief, IG y RF). Estos métodos
consideraron sélo aquellas variables que fueron seleccionadas por, al menos, 2 de las técnicas

de seleccion de caracteristicas implementados.

Por Ultimo, un oncdlogo experto también proporciond, para cada una de las
toxicidades que se deseaba predecir, subconjuntos de caracteristicas seleccionadas en base
alaevidencia clinica, conformando asi este Gltimo método el gold standard para ser comparar

su rendimiento con el resto de las técnicas implementadas.

En total, este trabajo implementa 10 técnicas diferentes de seleccion de
caracteristicas que, cuando se utilizaron en combinaciéon con los 5 modelos predictivos
basados en aprendizaje automatico descritos en la seccidn 2.8, produjeron un total de 50
modelos de prediccion diferentes basados en técnicas de aprendizaje automatico para cada
toxicidad bajo estudio, haciendo un total de 300 modelos de prediccion diferentes,
permitiendo de esta forma realizar una evaluacion comparativa de su rendimiento en base al

conjunto de datos obtenidos en entorno asistencial.

2.8. Entrenamiento de los modelos de prediccion basados en técnicas

de aprendizaje automatico

Entre los diferentes retos que debemos afrontar durante el desarrollo de un modelo
de prediccion de toxicidad inducida por RT basado en técnicas de aprendizaje automatico,
debemos decidir qué algoritmo de aprendizaje automatico se utilizara y como abordar los
posibles problemas relacionados con el ajuste del modelo durante la fase de entrenamiento
(109). La decision sobre el qué modelo de aprendizaje automatico utilizar depende en gran
medida del tipo de problema que pretendemos resolver. Tanto si se trata de una tarea de
clasificacion, regresion o agrupacion (clustering), y dependiendo del método de aprendizaje

que se vaya a implementar (supervisado, no supervisado, semi-supervisado o por refuerzo),
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se deben considerar diferentes algoritmos de aprendizaje automatico que se adapten mejor
a cada situacion (110). Ademas, dependiendo del algoritmo de aprendizaje automatico
elegido, es posible que queramos optimizar su rendimiento en funcién de las caracteristicas
especificas de nuestro conjunto de datos. Esto puede hacerse mediante el ajuste de los

hiperparametros del algoritmo (111).

En nuestro caso, las variables objetivo se definieron como una funcién binaria
(toxicidad clinicamente relevante presente/ausente) y pueden considerarse como dos clases
diferentes, lo que hace que el uso de algoritmos clasificadores sea el mas adecuado para el

proposito de este trabajo.

Para evaluar la idoneidad de la metodologia propuesta, se han implementado cinco
clasificadores cominmente utilizados que representan diferentes niveles de complejidad (e
interpretabilidad) y rendimiento. Ademas, en esta investigacion se profundizara acerca de la
idoneidad de estos clasificadores en funcidn de las métricas de precision obtenidas para cada

uno de ellos.

Los cinco clasificadores seleccionados son: 1) Maquina de vector soporte (SVM) con
kernel radial (112); 2) k-ésimo vecino mas cercano (KNN) con kernel radial (113), Red neuronal
artificial (ANN) con retroalimentacion hacia delante (114), Modelo lineal generalizado (GLM)

siguiendo una distribucién binomial (115) y Naive Bayes (NB) con suavizado Laplaciano (116).

En cuanto al ajuste de los hiperparametros de estos clasificadores, se siguié un
enfoque comiln a todos los clasificadores para demostrar su reproducibilidad. En este
sentido, se realiz6 una optimizacion automatica de los hiperparametros siguiendo el método
de blsqueda en rejilla (117) dentro de los rangos recomendados en la literatura. Esta
busqueda en rejilla se realizo siguiendo una validacion cruzada de 5 particiones tomadas del
subconjunto de datos de entrenamiento, es decir, se ejecuta sobre 5 subconjuntos de
entrenamiento diferentes, y la precision media resultante se utiliza para seleccionar los
hiperparametros optimizados. Una vez determinados los hiperparametros dptimos, se siguid
el proceso de validacion interna comentado en la seccién 2.9. La Tabla 4 resume las
caracteristicas de los clasificadores basados en técnicas de aprendizaje automatico utilizados

en este trabajo para producir los modelos de prediccion.
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TABLA 4. CARACTERISTICAS DE LOS ALGORITMOS CLASIFICADORES EMPLEADOS.

Clasificador

LibreriaR Hiperparametros

Valores de busqueda

SVM el071 C,y 0.1<C<1000;0.001 <y <1000
kNN class k 5<k<23
ANN nnet Size, decay 2 <size <232;0.0001 <decay <0.1
GLM stats N/A N/A

NB el071 N/A N/A

2.8.1. Maquina de vector soporte (SVM)

SVM es un método popular de aprendizaje automatico que puede emplearse para la
clasificacion, regresion y otras tareas de aprendizaje supervisado. Desarrollado originalmente
por Cortesy Vapnik en el afio 1995 (112), SVM implementa conceptualmente la siguiente idea:
los vectores de entrada se asignan de forma no lineal a un espacio de caracteristicas de muy
alta dimensidn. En este espacio de caracteristicas se construye una superficie de decision
lineal. Las propiedades especiales de esta superficie de decision garantizan una gran

capacidad de generalizacion de esta maquina de aprendizaje.
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FIGURA 6. EJEMPLO DE SVM CON CUATRO VECTORES SOPORTE EN EL ESPACIO DE CARACTERISTICAS. FUENTE: PARK ETAL. (118).
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En este trabajo, se haimplementado una SVM con un kernel de base radial basado en
la funcidn svm proporcionada en la libreria e1071 de R (119). Los hiperparametros C (para
controlar el error de clasificacion) y y (para controlar la curvatura de la superficie de decision)
se optimizaron siguiendo un enfoque de busqueda en rejilla con valores que van de 0.1 a 1000

y de 0.001 a 1000, respectivamente.

2.8.2. k-ésimo vecino mas cercano (kNN)

El método kNN fue propuesto originalmente por Fix y Hodges en 1951 (113) como un
método de clasificacion supervisado no paramétrico, y su funcionamiento ha sido adaptado
para resolver problemas de regresion también (120). En el aprendizaje supervisado, el
algoritmo calcula una medida de distancia entre la muestra que se quiere clasificar y las k
muestras del conjunto de entrenamiento mas cercanas, y clasifica la muestra nueva con la

clase de las muestras mas prevalentes en ese vecindario.

FIGURA 7. ILUSTRACION DEL ALGORITMO KNN. LA NUEVA MUESTRA ES EL PUNTO VERDE. PARA K=3 VECINOS, SE CONSIDERA QUE LA NUEVA
MUESTRA PERTENECE A LA CLASE TRIANGULAR, MIENTRAS QUE PARA K=5 VECINOS, EL ALGORITMO LA CLASIFICA EN LA CLASE CUADRADA.
FUENTE: WIKIPEDIA (121).
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En este trabajo, se utilizé una implementacion del algoritmo kNN con un kernel radial
disponible en la biblioteca caret de R (122). El hiperparametro k, que representa el nimero de
vecinos considerados para clasificar las nuevas muestras, se optimizo siguiendo un enfoque

de blsqueda en rejilla con valores que van desde 5 a 23 vecinos.

2.8.3. Red neuronal artificial (ANN)

Las ANN se concibieron por primera vez en 1949 (114) como un modelo computacional
inspirado en un modelo bioldgico capaz de resolver tareas de regresion, clasificacion,
reconocimiento de patrones y reconocimiento del habla, entre otras, usando para ello
enfoques de aprendizaje tanto supervisado, como no supervisado o reforzado. Se han
disefiado y desarrollado muchos tipos de redes neuronales artificiales, pero todas ellas
pueden describirse mediante las funciones de transferencia entre sus neuronas, su regla de
aprendizaje y la formula de conexiéon (123). Una ANN esta formada por varias unidades
(neuronas) conectadas a una o varias entradas (pesos) y organizadas en capas. El
funcionamiento basico consiste en que cada neurona procesa las entradas recibidas vy,
dependiendo de su funcién de transferencia, produce una salida que se envia a la siguiente
capa. El nUmero de neuronas, la funcidon de transferenciay los pesos pueden adaptarse a una
salida deseada en los problemas de clasificacion durante la etapa de entrenamiento del

algoritmo.

Input parameter

Nounlinear Merge

O:

Output layer

Inpﬁt layer

FIGURA 8. REPRESENTACION DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL RECURRENTE CON RETROALIMENTACION HACIA ADELANTE. FUENTE: TOBORE
ETAL. (124).
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En este trabajo, hemos utilizado la biblioteca nnet de R (125) para implementar una
ANN con retroalimentacion hacia adelante con una sola capa oculta. Los hiperparametros
considerados fueron size, que representa el nimero de neuronas que constituye la capa
oculta, y decay, para controlar el factor de decaimiento de los pesos en las iteraciones durante
la fase de aprendizaje. Los rangos considerados para la busqueda en rejilla de los valores
optimos de estos hiperparametros fueron, hemos seguido un enfoque de blsqueda en
cuadricula con valores que van de 2 a 232 (la mitad de las 464 variables independientes

presentes en nuestro conjunto de datos) y de 0.0001 a 0.1, respectivamente.

2.8.4. Modelo Lineal Generalizado (GLM)

El GLM es una técnica avanzada de modelizacidn estadistica propuesta por primera
vez por Nelder y Wedderburn en 1972 (115) que puede entenderse como una generalizacion
flexible del método de regresion lineal, ya que permite describir la variable de salida con una
funcion de distribucion de error distinta de la Gaussiana. Puede utilizarse tanto para tareas de
clasificacion como de regresion. El GLM consta de tres elementos principales: 1) una familia
exponencial de distribuciones de probabilidad para describir las posibles distribuciones de
error de la variable de salida; 2) un predictor lineal para incorporar la informacién de las
variables independientes al modelo;y 3) una funcion de enlace para relacionar los predictores
lineales con la media de la familia de las distribuciones de probabilidad. En las tareas de
clasificacion, el método GLM calcula la probabilidad de que una nueva muestra pertenezca a

una u otra clase basandose en las estimaciones de maxima verosimilitud.

ElGLM implementado en este trabajo fue instanciado desde la libreria stats de R (126),
haciendo uso de una funcién de distribucidn binomial y la funcidn de enlace logit, ya que se

trataba de una tarea de clasificacion binaria.
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2.8.5. Naive Bayes (NB)

NB es una familia de clasificadores probabilisticos supervisados que se basan en el
teorema de Bayesy en la suposicion de que las variables de entrada son independientes entre
si (127). Los clasificadores NB generan una funcion de probabilidad asociada a cada clase
basada en los descriptores de la muestra (caracteristicas o variables independientes), y para
cada nueva muestra, evalla la probabilidad de que dicha muestra pertenezca a una clase
determinada. A continuacion, se aplica una regla de decision, que suele basarse en el método

de maxima verosimilitud, para clasificar las nuevas muestras.
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FIGURA 9. FUNCIONES DE DENSIDAD DE PROBABILIDAD DE CUATRO CASOS DE USO DE UN CLASIFICADOR NB UTILIZADO PARA DETERMINAR LA
ESTABILIDAD DE LOS TUNELES. FUENTE: LI ETAL. (128).

En nuestro caso, utilizamos el clasificador NBincluido en la biblioteca e1071 de R (119)

con la configuracion por defecto, es decir, sin el suavizado laplaciano.
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2.9. Validacién interna

Para evitar los problemas de sobreajuste en el entrenamiento de un modelo
predictivo, es necesario dejar fuera una parte del conjunto de datos con fines de validacion
interna, de modo que no utilicemos los mismos datos durante las fases de entrenamiento y

validacion posterior del modelo.

Esto se suele conseguir siguiendo una estrategia de validacion cruzada leave-one-out
(LOO), que puede hacerse mas robusta repitiendo el proceso de LOO varias veces con
diferentes particiones del conjunto de datos. En este caso, el proceso se denomina validacion
cruzada de k particiones, siendo k el nimero de veces que se repite el proceso y, también, el

numero de particiones generadas a partir del conjunto de datos original (106).

Unvalor de k comlinmente aceptado, siempre que el tamafio del conjunto de datos lo
permita, es 10, ya que proporciona una estimacion aproximada del error medio de prediccion
del modelo entrenado (107). Sin embargo, se han realizado algunos estudios sobre métodos

de optimizacion aplicados al calculo del valor 6ptimo de k en problemas de clasificacion (108).

En este trabajo, para el proceso de validacion interna se ha realizado una validacion
cruzadade 10 particiones para cada uno de los modelos de prediccién desarrollados haciendo

uso de los subconjuntos de entrenamiento representados en la Tabla 2.

2.10. Validacion externay medidas de desempefio

Segln la guia de Transparent Reporting of a multivariable prediction model for
Individual Prognosis Or Diagnosis (TRIPOD) (62), es muy recomendable evaluar el desempeiio
de los modelos predictivos con un conjunto de datos que no se haya utilizado para el
desarrollo del modelo. Segin como se genere este conjunto de datos, se puede realizar una
validacion temporal (cuando los casos se recogen siguiendo los mismos procedimientos que

los originales, pero en una fase posterior), una validacidon geografica (cuando los datos
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proceden de diferentes entornos clinicos y/o utilizando diferentes procedimientos y

mediciones para recoger la informacion), e incluso incluyendo otros tipos de pacientes.

En nuestro caso, dado que nuestro conjunto de datos incluye informacidn procedente
de un Unico entorno clinico, decidimos realizar una validacion externa siguiendo un enfoque
temporal. Como se muestra en la Tabla 2, los conjuntos de datos de entrenamiento se
generaron con aquellos casos registrados antes de una fecha determinada (31 de mayo de
2018) de una forma balanceada, es decir, se consideraron el mismo niimero de casos con
toxicidades positivas y negativas en cada conjunto de datos de entrenamiento. Los conjuntos
de datos para la validacidn externa se generaron con aquellos casos registrados después de

esa fecha, y no se aplic6 ningun tipo de balanceo en este caso.

El desempefio de un modelo de prediccion se suele informar en términos de
calibracion y discriminacion. La calibracion es la concordancia entre la prediccion y la
observacion real, y la discriminacion es la capacidad del modelo para distinguir entre los
casos que tuvieron un resultado positivo o negativo (139). Por lo general, la discriminacion se
evalla mediante el area bajo la curva caracteristica operativa del receptor (AUROC o AUC),
también conocida como concordancia o estadistico C, y la calibracidon suele evaluarse

mediante una curva de calibracion (140).

En este trabajo, la seccidon de resultados incluye el AUC y las curvas de calibracion
obtenidos por las mejores combinaciones de métodos de seleccion de caracteristicas y
clasificadores basados en algoritmos aprendizaje automatico por cada toxicidad analizada.
También se incluye el AUC promedio obtenido por cada uno de los métodos de seleccion de
caracteristicas y por cada uno de los clasificadores empleados, con la idea de comparar su
desempenio. En el anexo se incluye el AUC obtenido por los 300 modelos analizados tanto en

la etapa de validacion cruzada como en la de validacion externa.

Todos los analisis se ejecutaron en un MacBook Pro de 15", de finales de 2011 (Apple,

Inc. Cupertino, California, USA) usando el software R version 4.1.3 y RStudio version 1.3.1093.
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3. Resultados

3.1. AUCYy curvas de calibracion obtenidas para cada toxicidad

En la Tabla 5 se presentan los resultados obtenidos para cada una de las toxicidades
bajo estudio por las mejores combinaciones de métodos de seleccién de caracteristicas y
clasificadores basados en algoritmos de aprendizaje automatico en términos de AUC.
Ademas, se incluyen las dimensiones clinicas utilizadas por cada modelo de prediccion

desarrollado, que posteriormente analizaremos en la discusion de los resultados.

Ademas, en la Figura 10 se muestran las curvas de calibracion correspondientes a

estos modelos de prediccion.
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TABLA 5. MEJORES MODELOS SEGUN AUC DURANTE VALIDACION INTERNA PARA CADA TOXICIDAD BAJO ESTUDIO.

Toxicidad Mejor modelo AUC* AUC** Caracteristicas Dimensiones clinicas

Edad, nivel socio-econdmico, VIH, etnia, tabaquismo, sintoma primario,
anorexia, pérdida de peso, KPS, altura, localizacion del tumor, histologia,

Esofagitis aguda mMRMR + GLM 0.85 0.81 69 . . . , .
EGFR, ALK, TNM, creatinina, hematocritos, historia de cancer familiar,
QoL, QT concurrente, dosimetria (pulmén, eséfago, corazén, GTV, CTV)
Nivel socio-econémico, QoL, QT concurrente, dosimetria (pulmon,
Tos aguda IG + ANN 0.90 0.77 13

esofago, corazén, GTV, CTV)

Nivel socio-econdmico, EPOC, oxigenoterapia, sintoma primario,
Disnea aguda MRMR + GLM 0.81 0.57 32 anorexia, KPS, altura, histologia, ALK, TNM, PFT, historia de cancer
familiar, QoL, dosimetria (pulmén, eséfago, GTV)

Nivel socio-econdmico, disnea, tos, histologia, TNM, QoL, dosimetria
(CTV, GTV)
Nivel socio-econémico, sintoma primario, disfagia, PET, TNM, ALK,
historia de cancer familiar, QoL, GTV

Neumonitis aguda x> +NB 0.81 0.85 24

Disnea cronica MRMR + GLM 0.87 0.97 19

Nivel socio-econdmico, sintoma primario, disnea, dolor pleuritico, PET,
Neumonitis cronica MRMR + ANN 0.90 0.73 12 localizacidn del tumor, ALK, TNM, PFT, histora de cancer familiar, QoL,
dosimetria (CTV, GTV, corazdn)

* AUC obtenida durante la validacién interna
** AUC obtenida durante la validacién externa
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FIGURA 10. CURVAS DE CALIBRACION CORRESPONDIENTES A LOS MEJORES MODELOS DE PREDICCION OBTENIDOS PARA CADA TOXICIDAD.

3.2.  AUC segin método de seleccion de caracteristicas

En esta seccion se resumen los resultados obtenidos, en términos de AUC, por cada
uno de los métodos de seleccion de caracteristicas empleados, sin tener en cuenta ni la
toxicidad objetivo ni el algoritmo de clasificacion basado en técnicas de aprendizaje
automatico con el que se ha usado. La idea es poder comparar el rendimiento de cada uno de
los métodos de seleccion de caracteristicas estudiados con el gold-standard, que es la AUC
obtenida tras utilizar las caracteristicas seleccionadas por el experto oncdlogo. Esta

comparacion se realiza tanto a nivel de validacion interna como de validacion externa.
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TABLA 6. AUC PROMEDIO Y DESVIACION ESTANDAR (ENTRE PARENTESIS) DURANTE LAS FASES DE VALIDACION INTERNA Y VALIDACION
EXTERNA PARA CADA UNO DE LOS METODOS DE SELECCION DE CARACTERISTICAS ESTUDIADOS. SE INCLUYE COMPARACION CON EL GOLD
STANDARD.

Método AUC en validacion interna AUC en validacion externa
CFS 0.71 (0.11) *** 0.66 (0.13)
Ve 0.73 (0.10) *** 0.69 (0.10) **
Boruta 0.74 (0.11) *** 0.69 (0.10) *
Votacion (subconjunto) 0.73(0.10) *** 0.70(0.12) **
mRMR 0.74 (0.11) *** 0.67 (0.15)
Relief 0.65 (0.05) *** 0.66 (0.14)
RF 0.74 (0.09) *** 0.66 (0.13)
IG 0.72 (0.10) *** 0.67 (0.11)
Votacion (clasificacion) 0.74 (0.10) *** 0.64 (0.13)
Gold standard 0.59 (0.04) 0.62 (0.10)

* p-value <0.05 (95% IC)
**p-value <0.01 (95% IC)
*** p-value <0.001 (95% IC)
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FIGURA 11. DIAGRAMAS DE CAJA (BOXPLOT) DE LAS AUCS OBTENIDAS POR CADA METODO DE SELECCION DE CARACTERISTICAS EN LAS
ETAPAS DE VALIDACION INTERNA (FONDO BLANCO) Y VALIDACION EXTERNA (FONDO GRIS). DE IZQUIERDA A DERECHA, LOS METODOS DE

SELECCION DE CARACTERISTICAS SON: BORUTA, CFS, CHI CUADRADO, GOLD STANDARD, |G, MRMR, VOTACION (CLASIFICACION),
VOTACION (SUBCONJUNTOS), RELIEF Y RF.




DESARROLLO Y VALIDACION DE MODELOS PREDICTIVOS DE TOXICIDAD ASOCIADA AL TRATAMIENTO DE PACIENTES CON CANCER
DE PULMON BASADOS EN TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

3.3.  AUC segun técnica de aprendizaje automatico

En esta seccion se resumen los resultados obtenidos, en términos de AUC, por cada
uno de los algoritmos de clasificacion basados en técnicas de aprendizaje automatico, sin
tener en cuenta ni los métodos de seleccion de caracteristicas empleados ni la toxicidad
objetivo. La idea es poder comparar el rendimiento de cada uno de los clasificadores entre si.

Esta comparacion se realiza tanto a nivel de validacion interna como de validacion externa.

TABLA 7. AUC PROMEDIO Y DESVIACION ESTANDAR (ENTRE PARENTESIS) OBTENIDOS DURANTE LAS FASES DE VALIDACION INTERNA Y
VALIDACION EXTERNA PARA CADA UNO DE LOS ALGORITMOS DE CLASIFICACION EMPLEADOS.

Método AUC en validacioninterna AUC en validacion externa

kNN 0.57(0.03) 0.58(0.13)
GLM 0.77 (0.08) 0.72 (0.10)
NB 0.74 (0.09) 0.67(0.14)
SVM 0.71(0.07) 0.68 (0.10)
ANN 0.76 (0.08) 0.68(0.10)
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FIGURA 12. DIAGRAMAS DE CAJA (BOXPLOT) DE LAS AUCS OBTENIDAS POR CADA ALGORITMO DE CLASIFICACION EN LAS ETAPAS DE
VALIDACION INTERNA (FONDO BLANCO) Y VALIDACION EXTERNA (FONDO GRIS). DE IZQUIERDA A DERECHA: ANN, GLM, KNN, NB Y SVM.
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4. Discusion

4.1. AUCYy curvas de calibracion obtenidas para cada toxicidad

A continuacion, analizamos los resultados obtenidos en términos de AUC por los
modelos de prediccion basados en técnicas de aprendizaje automatico para cada toxicidad

bajo estudio, y finalizamos la seccidn con el analisis de las curvas de calibracion.

En términos generales, un hallazgo interesante de este trabajo es que, segin las
variables seleccionadas por los mejores modelos de prediccion en términos de AUC, es que
hay una serie de variables clinicas que son comunes a todos los modelos de prediccidn
inducida por RT, que son: el nivel socioecondmico, la calidad de vida basal, el GTVy el TNM.
Ademas, las variables relacionadas con la expresion de ALK, el CTV, el sintoma primario y los

antecedentes familiares de cancer estuvieron presentes en 4 de los 6 modelos predictivos.

En cuanto al rendimiento y precision alcanzados por los modelos seleccionados
siguiendo la metodologia propuesta, también es destacable que todos ellos estan en linea con

los modelos predictivos actuales del estado del arte, y algunos de ellos incluso los superan.

4.1.1. Esofagitis aguda

En el caso de la esofagitis aguda, el modelo de mejor rendimiento alcanzé un
AUC=0.85 durante la fase de validacion internay un AUC=0.81 tras probarlo con la muestra de

validacidon externa.
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Este resultado aparentemente mejora otros métodos del estado del arte (141,142) y
potencialmente resuelve el problema sefalado por las conclusiones de investigaciones
anteriores sobre métodos de aprendizaje automatico aplicados a la prediccion de esta
toxicidad que sugieren que estas técnicas alin no estan preparados para lograr una buena

precision de prediccion para la esofagitis aguda (143).

El modelo se construyé utilizando el método de seleccion de caracteristicas mRMR
seguido por el clasificador GLM, considerando un total de 69 variables que describen el perfil
sociodemografico del paciente, las afecciones previas, los sintomas primarios, el KPS (indice
de estado funcional de Karnofsky), la caracterizacion del tumor (localizacién, histologia,
TNM), el perfil molecular (expresion genética de EGFR y ALK), los antecedentes familiares de
cancer, la calidad de vida, el régimen de tratamiento y la dosimetria en pulmodn, eséfago, y
corazén, ademas de valores de planificacion de tratamiento como GTV (volumen tumoral

bruto) y CTV (volumen objetivo clinico).

Algunas de estas variables ya se habian discutido en la literatura como posibles
factores predictivos de la esofagitis aguda inducida por la RT (144-146), lo que demuestra que
la metodologia seguida consiguid reflejar este conocimiento en el modelo desarrollado.
Ademés, el modelo también destacé otras variables relacionadas con los niveles de creatinina
y hematocrito que, hasta donde sabemos, alin no se han relacionado con la aparicién de
esofagitis agudainducida por la RT, abriendo la puerta por tanto al establecimiento de nuevas
hipétesis de investigacion basadas exclusivamente en métodos de aprendizaje automatico a

partir de los datos obtenidos en la rutina asistencial.

4.1.2. Tosaguda

Respecto a la prediccion de la tos aguda inducida por la RT, el modelo de mejor
rendimiento alcanzé un AUC=0.90 en la etapa de validacion interna, y un AUC=0.77 en la

muestra de validacién externa.
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El modelo, basado en el método de seleccion de caracteristicas IG y el clasificador
ANN, utilizé 13 variables que describen el nivel socioeconémico del paciente, la calidad de

viday la dosis de RT en los pulmones, el eséfago y el corazén.

Esta toxicidad se considera generalmente un efecto secundario de la neumonitis por
radiacion y se tienen en cuenta como criterio de clasificacion para las escalas de gravedad de
la toxicidad inducida por la RT, como la RTOG y la EORTC (147) y, hasta donde sabemos, no
hay trabajos previos sobre validaciones de modelos predictivos para la tos aguda inducida
por la RT, a pesar de su reconocida importancia y contribucion a la CVRS de los pacientes

(148,149).

4.1.3. Disneaaguda

En cuanto a la disnea aguda, el modelo predictivo con mejor rendimiento en la fase
de validacion interna alcanzé un AUC=0.81 y, con las muestras de validacion externa, un
AUC=0.57. En comparacion con otros modelos predictivos de esta toxicidad reportados en la
literatura (28,150,151), el modelo desarrollado parece superar a la mayoria de ellos en la fase
devalidacion interna. Sin embargo, su bajo rendimiento con la muestra de validacion externa
debe ser objeto de una revision critica para evaluar si se debe a una potencial falta de
generalizacion del modelo o a un factor de sesgo diferente, tal vez relacionado con el escaso

nuimero de muestras utilizadas durante la validacion externa.

Este modelo se construyd utilizando el método de seleccidn de caracteristicas mRMR
junto con el clasificador GLM, e incluyé 32 variables relacionadas con el nivel socioeconémico,
enfermedades basales, el sintoma primario, el estado funcional, la caracterizacion del tumor,
la expresion de ALK, los resultados de las pruebas de funcidon pulmonar, los antecedentes

familiares de cancer, la calidad de vida y la dosis de RT en los pulmones y el es6fago.

Estas variables clinicas ya han sido reportadas en la literatura como posibles
predictores de la disnea aguda inducida por la RT (152-155) por lo que, a pesar del bajo
rendimiento alcanzado durante la validacion externa, el modelo fue capaz de representar con

fidelidad la evidencia conocida sobre los factores que contribuyen a esta toxicidad.
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4.1.4. Neumonitis aguda

En cuanto a la neumonitis aguda inducida por RT, el modelo de prediccion de mejor
rendimiento alcanzé un AUC=0.81 en la validacion interna, y un AUC=0.85 con la muestra de
validacion externa. En términos de rendimiento, el modelo desarrollado logra resultados

comparables a los modelos mas recientes del estado del arte (75,156,157).

Este modelo se construyd a partir del método de seleccion de caracteristicas Chi-
cuadrado seguido de un clasificador Ndive Bayes, teniendo en cuenta 24 variables que
describian el nivel socioecondémico del paciente, las afecciones previas (disnea, tos), la

caracterizacion del tumor (histologiay TNM), la QoL y la dosis de RT (CTVy GTV).

Todos estos potenciales predictores de la neumonitis aguda ya han sido discutidos en
la literatura con diferentes niveles de acuerdo (158-160), por lo que el modelo parece
ajustarse de forma fiable a la evidencia actual sobre los factores que contribuyen a la

neumonitis aguda inducida por la RT.

4.1.5. Disnea crdnica

Respecto a la prediccion de la disnea crénica inducida por la RT, el modelo de mejor
rendimiento alcanzé un AUC=0.87 durante la etapa de validacion interna, y un AUC=0.97 en la
muestra de validacion externa. Este resultado supera a todos los modelos predictivos

existentes en el estado del arte para la disnea inducida por la RT (28,153,161).

Este modelo se construyé a partir de un método un método de seleccién de
caracteristicas basado en la técnica mRMR seguido de un clasificador GLM entrenado con 19
variables que describian el nivel socioeconémico del paciente, los sintomas primarios, las
afecciones previas (disfagia), registro previo de PET, el TNM del tumor, la expresion de ALK,

los antecedentes de cancer familiar, la calidad de vida basal y el GTV.
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Algunas de estas variables clinicas ya han sido mencionadas en la literatura como
potenciales predictores de la disnea crénica inducida por la RT (153,162,163). Sin embargo,
no hemos podido encontrar ninguna mencidn sobre la expresion de ALK y su relacion con esta

toxicidad especifica en la literatura revisada.

4.1.6. Neumonitis crénica

Por Gltimo, en lo que respecta a la prediccion de la neumonitis crénica inducida por
RT, el modelo con mejor rendimiento alcanzé un AUC=0.90 en la etapa de validacion interna,
mientras que su rendimiento durante la validacion externa fue de un AUC=0.73, resultado que
parece estar en consonancia con los métodos de prediccion de esta toxicidad mas recientes

(75,156,157).

Este modelo se basé en el método de seleccion de caracteristicas mRMR seguido de
un clasificador basado en una ANN, entrenada con 32 variables que describian los siguientes
conceptos clinicos: nivel socioeconémico, sintoma primario, disnea previa, dolor pleuritico,
registro previo de PET y de pruebas de funcién pulmonar, caracteristicas del tumor
(localizacion y TNM), expresion de ALK, antecedentes familiares de cancer, QoL y dosis de RT

en el corazén, CTVy GTV.

La mayoria de estos posibles factores que contribuyen a la aparicion de la neumonitis
crénica inducida por la RT ya se han discutido en la literatura (158,164-167), lo que puede
considerarse como una sefial de que el modelo fue capaz de capturar con fidelidad estas

relaciones ya conocidas.

4.1.7. Curvas de calibracion

Segln los graficos de calibracion mostrados en la Figura 10, 5 de los 6 modelos
desarrollados representan fielmente una relacion casi lineal entre las probabilidades
predichasy las frecuencias observadas en los casos positivos, lo que representa que el modelo

estaria correctamente calibrado.
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En cuanto al modelo de neumonitis aguda, el grafico de calibracion no se ajusta
correctamente a esta relacion lineal necesaria para representar una correcta calibracion, lo
que ilustra un problema bien conocido sobre la incapacidad de los clasificadores Naive Bayes
para producir estimaciones de probabilidad correctamente calibradas (168). Este
inconveniente podria mitigarse utilizando modelos de calibracién en una fase posterior al

desarrollo del modelo (169).

4.2. AUC segliin método de seleccion de caracteristicas

Como se muestra en la Tabla 6, se ha llevada a cabo un analisis del rendimiento de los
10 métodos de seleccidon de caracteristicas implementados en términos de AUC, tanto en la
etapa de validacion interna como en la de validacion externa, y sin tener en cuenta las
toxicidades objetivo de la prediccidn ni el tipo de clasificadores basados en técnicas de

aprendizaje automatico empleados.

El método de seleccidon de caracteristicas considerado como gold standard fue la
seleccion por parte de un oncdlogo experto en RT de aquellas variables que la evidencia actual
y las guias de practica clinica recomiendan tener en cuenta a la hora de predecir las posibles
toxicidades derivadas de la exposicion al tratamiento de RT. En este sentido, para la toxicidad
relacionada con la esofagitis, el clinico selecciond las variables que representaban las
siguientes caracteristicas clinicas: dosis de RT en esoéfago (dosis media, V35, V50 y V70),
afecciones digestivas previas, edad, estado funcional basal del paciente, habito tabaquico,
TNMy plan de tratamiento. Para el resto de las toxicidades, el clinico selecciond las variables
que representaban las siguientes caracteristicas clinicas: dosis de RT en pulmén (dosis media
y V20), edad, EPOC previa, oxigenoterapia previa, habito tabaquico, estado funcional basal

del paciente, TNM y plan de tratamiento.

Los otros nueve métodos de seleccion de caracteristicas analizados se compararon
con el clinico para encontrar posibles diferencias estadisticamente significativas entre ellos.
En la fase de validacion interna, el método de seleccion de caracteristicas gold standard
alcanzd una media de AUC=0.59 (desviacidn estandar 0.04), mientras que los otros 9 métodos

seleccion de caracteristicas oscilaron entre una media de AUC=0.65 (0.05) obtenida por el
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método Relief y una media de AUC=0.74 (0.09) obtenida por el método RF. Esta media de AUC
también fue alcanzada por los métodos de votacion (clasificacion), Boruta y mRMR, con una
desviacion estandar ligeramente superior (0.10, 0.11y 0.11, respectivamente). Cabe destacar
que, en esta fase, todos los métodos de seleccion de caracteristicas analizados lograron
mejoras estadisticamente significativas en su rendimiento en comparacioén con el gold

standard (p<0,001).

En la fase de validacion externa, el gold standard obtuvo un AUC medio de 0.62 (0.10),
mientras que los demas métodos de seleccion de caracteristicas oscilaron entre un AUC
medio de 0.64 (0.13), alcanzado por el método de seleccidn de caracteristicas de votacion
(clasificacion), y un AUC medio de 0.70 (0.12), alcanzado por el método de seleccion de
caracteristicas basado en votacion (subconjunto). En este caso, sdlo tres métodos de
seleccion de caracteristicas (Chi-cuadrado, Boruta y votacion entre los métodos de
subconjunto) lograron una mejora estadisticamente significativa de su rendimiento en

comparacion con el gold standard.

En general, el rendimiento medio alcanzado por todos los métodos de seleccion de
caracteristicas en la fase de validacidon externa fue considerablemente inferior al obtenido

durante la validacion interna, lo que coincide con la evidencia actual (170).

4.3. AUC segliin método de prediccion basado en técnicas de aprendizaje

automatico

Como se indica en la Tabla 7, se ha llevado a cabo el anélisis del rendimiento en
términos de AUC promedio y desviacion estandar de los clasificadores basados en técnicas de
aprendizaje automatico implementados sin tener en cuenta las toxicidades objetivo ni el

método de seleccion de caracteristicas implementado.

En la etapa de validacidn interna, el rendimiento de los clasificadores oscilé entre un
AUC medio de 0.57 (0.03) logrado por el clasificador kNN y un AUC medio de 0.77 (0.08) logrado
por el clasificador GLM. Cabe destacar que los otros tres clasificadores analizados (NB, SVM y

ANN) obtuvieron un rendimiento medio superior a 0.70.
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En la fase de validacion externa, el rendimiento de los clasificadores oscil6 entre un
AUC medio de 0.58 (0.13) obtenido por el clasificador kNN y un AUC medio de 0.72 (0.10)
obtenido por el clasificador GLM. En esta etapa, los clasificadores NB, SVM y ANN obtuvieron

un rendimiento medio similar (0.67, 0.68 y 0.68, respectivamente).

Estos resultados informan de manera consistente sobre el pobre rendimiento del
clasificador kNN para predecir las toxicidades inducidas por la RT en general cuando se utiliza
para su entrenamiento un conjunto de datos obtenidos en un entorno asistencial que podria
incorporar un alto nivel de variables ruidosas (171). El clasificador GLM logré el AUC promedio
mas alto en ambas etapas (validacion internay validacion externa), pero seguido de cerca por
los clasificadores NB, SVM y ANN en la etapa de validacion externa, lo que parece indicar que
estos cuatro clasificadores podrian adaptarse mejor que el KNN a un entorno de aprendizaje

automatico basado en datos obtenidos en la rutina asistencial.

4.4. Cumplimiento de los objetivos planteados

El objetivo principal de esta investigacion era la de validar una metodologia clara 'y
generalizable para la implementacion y validacion externa de los modelos predictivos de
toxicidad asociada a la RT basados en métodos de seleccion de caracteristicas y algoritmos
de aprendizaje automatico que fueran entrenados con conjuntos de datos obtenidos en el
entorno clinico-asistencial para facilitar el avance y adopcion de esta tecnologia de apoyo a
la toma de decisiones clinicas en la rutina asistencial durante el manejo de los pacientes con

cancer de pulmon.

La metodologia utilizada, ilustrada en la Figura 5y desarrollada en consonancia con
las recomendaciones de la declaracion TRIPOD (62), incluia los elementos basicos y los pasos
a seguir para conseguir este objetivo, desde la recogida del dato en el entorno asistencial, la
formulacion de la pregunta o hipdtesis clinica, la identificacion de las variables objetivos, el
tratamiento del conjunto de datos (normalizacion, curacion e imputacion de valores), el
proceso de validacidon interna, entrenamiento del modelo de prediccion, seleccion de
caracteristicas relevantes, la validacion externa y, por ultimo, el descubrimiento de nuevas

evidencias o indicios que permitan la elaboracion de nuevas hipétesis de investigacion.
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Para validar la aplicabilidad de esta metodologia, se desarrollaron un total de 300
casos de uso diferentes, basados en todas las combinaciones posibles entre 6 toxicidades
objetivo, 10 métodos de seleccidn de caracteristicas y 5 clasificadores basados en técnicas de
aprendizaje automatico haciendo uso de un conjunto de datos de 875 pacientes con cancer

de pulmon cuya informacion se recogié en un contexto clinico-asistencial.

Los resultados obtenidos tras la aplicacion de esta metodologia resaltan su capacidad
para lograr, en la mayoria de los casos, resultados comparables a otros enfoques similares
desarrollados en el estado del arte para predecir la aparicion de toxicidades inducidas por la
RT en esta poblacion. Ademas, este trabajo demuestra el potencial para escalar esta
metodologia a un mayor nimero de métodos de seleccion de caracteristicas, clasificadores
basados en técnicas de aprendizaje automatico y, potencialmente, otros conjuntos de datos

recogidos en entorno asistencial.

Respecto al segundo objetivo planteado, los mejores modelos de prediccion en
términos de AUC han empleado una serie de variables clinicas comunes a todas las variables
objetivo que se han estudiado, que son: el nivel socioeconémico, la calidad de vida basal, el
GTV y el TNM. Ademas, las variables relacionadas con el CTV, el sintoma primario y los
antecedentes familiares de cancer estuvieron presentes en 4 de los 6 modelos predictivos. En
la literatura se ha descrito el potencial predictor de estas variables, entre otras, a través de
estudios realizados en entornos controlados, tal y como se ha destacado en la introduccién
de este trabajo. Este resultado nos permite, por tanto, validar parte de este conocimiento a

través del analisis de los datos procedentes de la rutina asistencial.

Por otra parte, y como resultado de la experimentacion llevada a cabo, los modelos
desarrollados con mejor rendimiento han puesto de manifiesto algunas cuestiones
interesantes acerca del papel de ciertas variables clinicas que no suelen ser tenidas en
consideracion durante la gestion de las posibles toxicidades inducidas por RT que un paciente
de CP puede sufrir tras el tratamiento. En este sentido, esta investigacion plantea la existencia
de alguna relacion entre los niveles basales de creatinina y hematocritos del paciente y la
aparicion de esofagitis aguda, o la relacion entre la expresion de ALK y la aparicion de disnea

crdnica tras la RT.
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Mas alla de las implicaciones que el descubrimiento de estas potenciales relaciones
entre variables clinicasy toxicidades pudiera tener en futuras investigaciones clinicas, el mero
hecho de que la metodologia presentada haya demostrado tener capacidad de generar
nuevas hipotesis de investigacion basadas en datos recogidos en el entorno asistencial

confirma su validez y aplicabilidad en este ambito.

4.5, Limitaciones

Esta investigacion tiene varias limitaciones que deben ser consideradas
cuidadosamente antes de generalizar las conclusiones presentadas. En cuanto al conjunto de
datos obtenidos en el entorno asistencial utilizado, este trabajo no ha considerado en
profundidad la informacidn sobre el estilo de vida en el sentido amplio, es decir, incluyendo
valoraciones sobre el ejercicio fisico, higiene del suefio, alimentacion y bienestar emocional
del paciente, elementos que han demostrado tener el potencial de contribuir a la prediccién
de las toxicidades inducidas por la RT (172). Tampoco se han tenido en cuenta otras
cuestiones habitualmente poco reconocidas que afectan a la calidad de vida relacionada con
la salud en los pacientes con CP durante y después de la RT, como la angustia psicoldgica, el
estigma, las disparidades sanitarias, el deterioro cognitivo y la disfuncion sexual (173). Esta
informacion no se ha incluido debido a que su registro no forma parte de la rutina asistencial

a estos pacientes y, por tanto, no se encuentra disponible para su analisis.

Los avances tecnoldgicos estan promoviendo un uso creciente de dispositivos
portatiles para monitorizar diferentes aspectos de la evolucidn de los pacientes con cancer
entre las visitas de seguimiento (174). La informacion recopilada por estos dispositivos
afiadiria un conjunto adicional de variables que podrian ser Gtiles para predecir eventos de
salud como son las toxicidades inducidas por la RT. Lo mismo ocurre con el uso de escalas de
evaluacion de los resultados en salud comunicados por los pacientes (PROM) en los entornos
oncolégicos, que ya han demostrado su capacidad para predecir eventos de salud en
pacientes con CP (175). Ademas, la informacion derivada de caracteristicas cuantificables
obtenidas a partir de imagenes médicas (radiémica) tampoco se incluyé entre las variables de
analisis a pesar de su reconocido potencial para predecir los resultados de salud tras la RT en

pacientes con CP (176). La decision de no incluir estos conjuntos de datos derivo de la falta de
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dichainformacion recogida de forma consistente en los sistemas de informacién hospitalarios

durante la rutina asistencial.

La metodologia propuesta en esta tesis facilitaria la explotacion de estos nuevos
conjuntos de datos gracias al proceso de tratamiento de informaciéon planteado
(normalizacidn, curacion e imputacion de valores perdidos) y a la automatizacion del proceso
de seleccidn de caracteristicas. Una linea de trabajo futuro podria ser la exploracion de la
adicion de variables procedentes de estos dominios al proceso de desarrollo del modelo

predictivo para asi comprobar su contribucién a la precision global del modelo.

A pesar de haber implementado un proceso de validacion externa que permitiera
verificar la capacidad de generalizar de la metodologia propuesta, debe tenerse en cuenta un
potencial sesgo de seleccion dado que todos los pacientes con CP incluidos en el analisis
fueron reclutados en un Gnico hospital y, por tanto, no son representativos de los diferentes
grupos étnicos que podrian encontrarse en otras geografias. Otra limitacion relacionada con
el tema de la localizacidn tiene que ver con las opciones terapéuticas disponibles en este
hospital, que fueron proporcionadas de acuerdo con las directrices de la NCCN para los
pacientes con CP. Por lo tanto, las conclusiones obtenidas en este trabajo no deben
extenderse directamente a otros entornos clinicos que proporcionen atencion a poblaciones

diferentes y/o que sigan un proceso asistencial diferente al recomendado por la NCCN.

La validacion experimental de la metodologia presentada incluia un conjunto
limitado de diez métodos de seleccion de caracteristicas y cinco clasificadores basados en
algoritmos de aprendizaje automatico, y el ajuste de los hiperparametros de estos
clasificadores, siempre que fuera posible, se ha limitado a una estrategia basica de bdsqueda
en rejilla. Esta estrategia podria haber producido resultados subdptimos en términos de
precision de los clasificadores empleados, ya que ninguno de los 300 modelos predictivos
probados fue optimizado manualmente. Esta decisién se tomé para no menoscabar la
capacidad de generalizacion de la metodologia propuesta. Trabajos futuros podrian incluir
otros métodos de seleccion de caracteristicas, asi como otras familias de clasificadores
basados en algoritmos de aprendizaje automatico para comparar su rendimiento con la
experimentacion llevada a cabo en este trabajo y demostrar la reproducibilidad de la

metodologia propuesta.
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Por ultimo, se debe resaltar que se ha observado una gran variabilidad entre los
rendimientos en términos de AUC obtenidos durante la validacién interna y la validacion
externa. Este es un problema bien documentado en la literatura (177,178). Con el fin de
proporcionar una estimacién mas precisa de la precision de los modelos, otras lineas futuras
de trabajo podrian incorporar la inclusion de un mayor tamafio muestral en el conjunto de

datos de validacidn externa.

Para poder implementar los resultados obtenidos en la rutina asistencial, debe
tenerse en cuenta unaserie de consideraciones desde el punto de vista regulatorio y operativo
que den respuesta a las necesidades del proceso asistencial en su conjunto, mas alla de la
puesta a disposicion de profesionales y pacientes de una herramienta que facilite la toma de
decisiones compartida sobre las opciones terapéuticas disponibles que tenga en
consideracion la posibilidad de aparicidon de efectos secundarios que pueden llegar a reducir

de manera significativa la calidad de vida de los pacientes.

La metodologia validada en esta tesis permite la generacion y validacion de modelos
de prediccion basados en técnicas de aprendizaje automatico con la finalidad de dar soporte
a la hora de tomar decisiones terapéuticas en el ambito del cancer de pulmén. Segun la
regulacion Europea sobre productos sanitarios (Medical Devices Regulation, MDR) (179), en su
Anexo VIII, seccion 6.3. Regla 11, se especifica que “los programas informaticos destinados a
proporcionar informacidon que se utiliza para tomar decisiones con fines terapéuticos o de
diagnéstico se clasifican en la clase Ila”. Por tanto, para poder aplicar los modelos de
prediccion desarrollados en la rutina asistencial, se debera obtener previamente el marcado
CE del producto sanitario resultante conforme a los procedimientos establecidos por la
Agencia Espafiola de Medicamentos y Productos Sanitarios (AEMPS) como organismo

notificado.

También es relevante el actual desarrollo del borrador de la Ley de IA Europea (EU Al
Act) (78), en el que se propone una clasificacion de los sistemas que hagan uso de elementos
de inteligencia artificial en base al riesgo potencial para la salud, seguridad o los derechos
fundamentales de los ciudadanos. En este contexto, tal y como se expone en el borrador de la
legislacion, aquellos sistemas que caigan dentro del ambito de aplicacién de la MDR, serian

considerados como sistemas de alto riesgo por la EU Al Act. Esto implica que estos sistemas o
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aplicaciones deberan cumplir con unos requisitos especificos relativos a los datos de alta
calidad, la documentacion y la trazabilidad, la transparencia, la vigilancia humana, la
precision y la solidez para poder garantizar una correcta mitigacion de los riesgos derivados
por la IA. En la practica, esto se traduciria en la implantacion de un sistema de gestion de
riesgos auditable y certificado por parte del proveedor del sistema que abarque aspectos de
datos y gobernanza de datos, documentacion técnica, registros, transparencia y
comunicacion de informacidon a los usuarios, vigilancia humana, precision, solidez y

ciberseguridad, tal y como se detalla en el Capitulo 2, art. 10 - 15 del citado borrador.
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5. Conclusiones

El uso de modelos predictivos validados e integrados en la atencion clinica tiene el
potencial de fomentar una toma de decisiones informada y compartida entre el paciente y el
profesional sanitario, siempre que a ambos se les pueda proporcionar informacion fiable y
contrastada sobre la posible progresion de la enfermedad y la calidad de vida esperada tras
el tratamiento. Esto facilitaria un cambio de paradigma hacia una eleccién de tratamiento

mas personalizaday centrada en el paciente (180).

Este trabajo espera contribuir al estado del arte sobre la idoneidad y viabilidad de la
implementacion de los modelos predictivos basados en algoritmos de aprendizaje
automatico desarrollados a través de la metodologia presentada con la finalidad de ofrecer

una atencion de mayor calidad al paciente con CP.
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Anexo A. AUCs obtenidos tras la validacidn interna

TABLAA.1. ESOFAGITIS AGUDA

Método kNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.55 0.72 0.70 0.73 0.75

Ve 0.55 0.82 0.72 0.68 0.78

Boruta 0.58 0.84 0.77 0.72 0.83
Votacion (subconjunto) 0.54 0.77 0.73 0.69 0.80
mRMR 0.55 0.85 0.72 0.71 0.76

Relief 0.55 0.66 0.65 0.67 0.62

RF 0.57 0.79 0.73 0.73 0.80

IG 0.53 0.80 0.72 0.62 0.78

Votacion (clasificacion) 0.55 0.83 0.74 0.74 0.70
Gold standard 0.54 0.68 0.61 0.60 0.67

TABLAA.2. TOS AGUDA

Método kKNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.60 0.87 0.84 0.79 0.88

x? 0.57 0.88 0.84 0.76 0.83

Boruta 0.58 0.88 0.85 0.75 0.90
Votacién (subconjunto) 0.61 0.87 0.84 0.74 0.90
mRMR 0.62 0.88 0.81 0.81 0.88

Relief 0.64 0.72 0.71 0.78 0.71

RF 0.61 0.86 0.82 0.80 0.83

IG 0.59 0.89 0.83 0.66 0.90
Votacion (clasificacion) 0.58 0.85 0.84 0.83 0.84
Gold standard 0.57 0.64 0.60 0.60 0.64

TABLAA.3. DISNEAAGUDA

Método kNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.57 0.75 0.72 0.68 0.75

Ve 0.61 0.78 0.77 0.72 0.77

Boruta 0.57 0.74 0.73 0.72 0.73
Votacion (subconjunto) 0.57 0.75 0.72 0.68 0.75
mRMR 0.54 0.81 0.74 0.77 0.79

Relief 0.59 0.68 0.67 0.71 0.64

RF 062 0.76 0.70 0.80 0.76

IG 0.64 0.72 0.63 0.71 0.76

Votacion (clasificacion) 0.52 0.75 0.70 0.78 0.78
Gold standard 0.58 0.64 0.64 0.68 0.67
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TABLA A.4. NEUMONITIS AGUDA

Método kNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.53 0.71 0.33 0.68 0.69

Ve 0.56 0.77 0.81 0.69 0.76

Boruta 0.54 0.80 0.80 0.60 0.77
Votacion (subconjunto) 0.54 0.78 0.78 0.68 0.77
mRMR 0.57 0.78 0.79 0.73 0.82

Relief 0.56 0.64 0.66 0.66 0.64

RF 0.53 0.76 0.78 0.69 0.73

IG 0.54 079 0.77 0.68 0.79

Votacion (clasificacion) 0.55 0.79 0.80 0.74 0.71
Gold standard 0.54 058 0.59 056 0.57

TABLA A.5. DISNEA CRONICA

Método KNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.63 0.81 0.79 0.77 0.81

Ve 059 0.83 0.82 0.66 0.68

Boruta 0.60 0.86 0.85 0.79 0.83
Votacion (subconjunto) 0.59 0.83 0.81 0.74 0.82
mRMR 0.54 0.87 065 0.79 0.81

Relief 0.63 0.62 0.69 0.73 0.67

RF 0.57 0.83 0.78 0.76 0.80

IG 0.65 0.80 0.79 0.71 0.76
Votacion (clasificacion) 0.58 0.83 0.78 0.76 0.82
Gold standard 0.54 054 059 0.57 0.56

TABLA A.6. NEUMONITIS CRONICA

Método kNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.59 0.79 0.72 0.76 0.79

Ve 0.52 0.84 081 0.70 0.82

Boruta 0.55 0.82 0.76 0.79 0.77
Votacion (subconjunto) 0.49 0.81 0.72 0.79 0.81
mRMR 0.53 0.86 0.73 0.70 0.90

Relief 0.58 0.64 0.69 0.59 0.61

RF 0.53 0.83 0.80 0.83 0.74

IG 0.57 0.79 0.75 0.72 0.83
Votacion (clasificacion) 0.55 0.84 0.83 0.85 0.73
Gold standard 0.57 0.57 0.57 0.56 0.59
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Anexo B. AUCs obtenidos tras la validacion externa

TABLA B.1. ESOFAGITIS AGUDA

Método kNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.78 0.66 0.76 0.67 0.70

Ve 0.65 0.80 0.79 0.87 0.83

Boruta 0.62 0.79 0.76 0.72 0.73
Votacion (subconjunto) 0.61 0.79 0.79 0.73 0.83
mRMR 047 0.81 0.72 0.67 0.84

Relief 0.44 0.81 0.69 0.68 0.60

RF 042 0.73 0.81 0.78 0.81

IG 0.61 0.77 0.80 0.68 0.85

Votacion (clasificacion) 0.53 0.85 0.82 0.77 0.77
Gold standard 0.47 0.75 0.67 0.63 0.82

TABLA B.2. TOSAGUDA

Método kNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.57 0.74 076 0.70 0.79

x? 0.51 0.78 081 0.58 0.66

Boruta 0.61 0.77 0.82 0.72 0.75
Votacién (subconjunto) 0.53 0.79 0.82 0.67 0.74
mRMR 0.37 0.75 0.46 0.53 0.66

Relief 0.53 0.58 0.68 0.70 0.51

RF 0.57 0.79 061 061 0.52

IG 0.61 0.80 0.82 061 0.77
Votacion (clasificacion) 0.52 0.76 0.60 0.64 0.55
Gold standard 0.54 0.52 0.68 0.60 0.58

TABLA B.3. DISNEA AGUDA

Método kNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.44 0.56 0.68 0.48 0.56

Ve 059 0.62 0.58 0.69 0.62

Boruta 0.53 0.53 0.56 050 0.57
Votacion (subconjunto) 0.44 0.56 0.68 0.48 0.56
mRMR 0.49 0.57 0.52 0.64 0.57

Relief 0.65 0.70 0.76 0.73 0.60

RF 0.58 0.69 0.67 0.66 0.51

IG 0.63 0.55 0.60 0.60 0.54

Votacion (clasificacion) 0.63 0.68 0.75 0.61 0.60
Gold standard 0.47 0.61 0.57 0.56 0.65
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TABLA B.4. NEUMONITIS AGUDA

Método kNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.54 0.77 0.29 0.80 0.71

Ve 0.56 0.83 0.85 0.66 0.71

Boruta 0.60 0.75 0.69 0.76 0.68
Votacion (subconjunto) 0.67 0.84 0.83 0.76 0.83
mRMR 048 0.80 0.82 0.74 0.73

Relief 0.59 0.64 059 0.62 0.66

RF 0.54 0.81 049 0.79 0.68

IG 0.56 0.80 0.83 0.72 0.70

Votacion (clasificacion) 0.55 0.74 0.69 0.56 0.59
Gold standard 0.47 0.59 054 054 0.61

TABLA B.5. DISNEA CRONICA

Método KNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.92 0.73 057 0.70 0.73

Ve 0.83 0.57 0.63 0.63 0.60

Boruta 095 0.77 0.67 0.77 0.77
Votacion (subconjunto) 0.88 0.67 0.60 0.80 0.67
mRMR 0.67 0.97 1.00 0.82 0.72

Relief 0.52 0.97 0.87 1.00 0.88

RF 0.85 0.57 0.88 0.87 0.53

IG 0.45 0.67 0.60 0.73 0.67
Votacion (clasificacion) 0.45 0.77 0.87 0.67 0.67
Gold standard 0.90 0.77 0.67 0.70 0.67

TABLA B.6. NEUMONITIS CRONICA

Método kNN GLM NB SVM ANN

CFS 0.62 0.74 0.47 0.73 0.74

x> 0.70 0.79 068 059 0.71

Boruta 0.63 0.70 050 0.80 0.71
Votacion (subconjunto) 0.77 0.78 0.47 0.67 0.79
mRMR 0.52 0.75 0.74 0.80 0.73

Relief 0.58 0.58 0.53 0.53 0.55

RF 0.55 0.63 0.57 0.57 0.64

IG 0.50 0.76 0.44 0.68 0.79
Votacion (clasificacion) 0.34 0.76 0.46 0.68 0.51
Gold standard 0.48 0.67 0.65 0.58 0.63




