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RESUMEN

El advenimiento de la Patologia Digital (PD) y la creacion de placas virtuales
ofrecen nuevas posibilidades para el procesamiento, analisis e interpretacion de
imagenes que se suman al creciente interés en la cuantificacion de células y/o
biomarcadores para dar apoyo a la decisidon diagndstica, pronostica y terapéutica
sobre todo en patologias como el cancer [1-3]. En este sentido, la Asociacion
Americana de Oncologia Clinica (ASCO) y el Colegio Americano de Patdlogos (CAP)
han mencionado el uso del andlisis de imagenes, como método deseable para
cuantificar marcadores inmunohistoquimicos en cancer de mama (CM), tales como el
receptor 2 del factor de crecimiento epidérmico humano (HER2) y receptores
hormonales [4-6]. Actualmente, en paises desarrollados (norteamericanos, europeos
y asiaticos) se han realizado estudios que validan este tipo de procedimientos [7-12],
sin embargo, no existen antecedentes de que estos hayan sido realizados en Chile,
ya que esta tecnologia esta recientemente presente en el territorio nacional. Hoy en
dia el Centro de Patologia Digital Asistido por Internet (CPDAI) cuenta con estos
recursos abriendo una oportunidad de uso y aplicacion de esta tecnologia como

apoyo al diagndstico clinico en la cual se hace imperiosa su validacion.

En el presente proyecto se disefid e implementé un proceso de validacion de DP
y su aplicacién especifica en CM en un contexto nacional. Se estandarizaron
algoritmos pre-definidos del software comercial Visiopharm para la cuantificacion de
marcacién inmunohistoquimica (IHQ) de HER2 y receptores hormonales. Ademas,
permitidé proponer una nueva metodologia de cuantificacion nuclear usando las

herramientas existentes en el software, que se denominé Region Growing (RG).

El flujo de trabajo del proceso de validacion fue representado en la notacion
estandar de modelo de negocios (Business Process Model and Notation, BPMN). La
estandarizacién y validacion de los algoritmos de cuantificacion incluyd 46 biopsias
de tejido mamario procesadas en IHQ, de las cuales 26 corresponden a HER2, 10 a
receptores de estrégeno (RE) y 10 a receptores de progesterona (RP). Los

algoritmos fueron ajustados y entrenados a la evaluacion diagndstica de 3 patdlogos



con experiencia (gold standard) en un conjunto de entrenamiento y verificadas en un
conjunto de validacion. En HER2 la concordancia observada entre la evaluacion de
los patdlogos versus la cuantificacion mediante algoritmos fue de k = 0.51 (71.4%)
que corresponde a un nivel de concordancia moderado similar a la observada entre
los patdlogos que varia entre k = 0.27 a 0.51. Los resultados obtenidos mediante la
cuantificacion con el algoritmo RG para receptores hormonales fueron comparados
segun niveles de confiabilidad de Krippendorff's alpha. Para los 10 casos de RE se
obtuvo un k-alpha = 0,99 que corresponde a un nivel altamente confiable, en tanto

que para RP el valor de k-alpha = 0.2 con nivel no confiable.

La baja concordancia encontrada entre la cuantificacion mediante algoritmo
versus la evaluacion de patélogos se puede explicar con factores como i) variabilidad
inter-observador, ii) heterogeneidad intrinseca del tejido mamario vy iii) variabilidad en
los procesos de preparaciéon del tejido y tinciéon IHQ. Los dos ultimos factores
dificultan tanto la evaluacion realizada por los patélogos como la cuantificacion

mediante algoritmo.

A través de este primer estudio se ha podido establecer, implementar vy
estandarizar un conjunto de procedimientos y protocolos para la implementacion y
uso de las herramientas de la PD en la realidad nacional. Los algoritmos de analisis
de imagenes presentan valores de concordancia y confiabilidad equivalentes a la
evaluacion realizada por los patdlogos. Este método puede ser optimizado en
términos de concordancia, mejorando variables previas a la cuantificacion, como, por
ejemplo, el procesamiento del tejido y la calidad de la tinciéon IHQ, a través de la
estandarizacion de dichos procesos y/o contar con controles de calidad en IHQ
externos. Los avances actuales junto con la mejora de la tecnologia, sin duda abriran
el camino para una mayor adopcion a mediano y largo plazo, permitiendo a la
comunidad de patdlogos en su conjunto aprovechar el verdadero potencial de la PD

para el tratamiento y cuidado del paciente.



ABSTRACT

The advent of Digital Pathology (PD) and the use of Whole Slide Imaging (WSI)
offer new possibilities for the processing, analysis and interpretation of images that
add to the growing interest in the quantification of cells and / or biomarkers to support
the Diagnostic, prognostic and therapeutic decision, especially in pathologies such as
cancer [1-3]. In this regard, the American Society of Clinical Oncology (ASCO) and
the American College of Pathologists (CAP) have mentioned the use of imaging as a
desirable method for quantifying immunohistochemical markers in breast cancer
(BC), such as the receptor 2 of human epidermal growth factor (HER2) and hormone

receptors [4-6].

Currently, studies have been carried out in developed countries (Denmark, United
States, Canada, etc) that validate this type of procedures [7-9]. However, there is no
evidence that these have been carried out in Chile, since this technology is recently
present on the national territory. Today the Center for Digital Pathology Assisted by
Internet (CPDAI) has these resources opening an opportunity to use and apply this
technology to support the clinical diagnosis in which it becomes imperative to
validate.

In this project, a validation process of DP was designed and implemented, and its
specific application in BC in a local context was presented. The defaults algorithms of
commercial software Visiopharm for the quantification of immunohistochemical
staining (IHQ) of HER2 and hormone receptors were standardized. Although, a new
methodology of nuclear quantification using the available tools in the software was

proposed. This new methodology was called Region Growing (RG).

The workflow of the validation process was represented in the standardized
graphical representation called standard business process model and notation
(BPMN). The standardization and validation of the algorithms included 46 breast
tissue biopsies processed in IHC, of which 26 corresponded to HER2, 10 to estrogen
receptors (ER) and 10 to progesterone receptors (PgR). The algorithms were to

match the diagnostic evaluation of 3 experienced pathologists (gold standard) in a
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training set and verified in a validation set in HER2 the agreement observed between
the evaluation of pathologists versus the quantification using algorithms was by
Cohen's k = 0.51 (71.4%) corresponding to a moderate concordance level similar to
that observed among pathologists ranging from k = 0.27 to 0.51. The results obtained
for hormone receptors were compared according to levels of reliability of
Krippendorff's alpha. For the 10 cases of RE, a k-alpha = 0.99 corresponding to a
highly reliable level was obtained, while for RP the value of k-alpha = 0.2 with an

unreliable level.

The low agreement found between algorithm quantification versus pathologist
evaluation could be explained by factors such as (i) interobserver variability, (ii)
intrinsic heterogeneity of breast tissue and (iii) variability in tissue preparation and
IHC staining. The last two factors make it difficult for both pathologists to evaluate and
algorithm quantification.

Through this first study it has been possible to establish, implement and
standardize a set of procedures and protocols for the use and application of PD tools
in the local reality. Image analysis algorithms have values of concordance and
reliability equivalent to the evaluation performed by pathologists. This method can be
optimized in terms of agreement, improving pre-quantification variables, such as
tissue processing and IHQ staining quality, through the standardization of these
processes. Current advances in Chile coupled with improved technology will
undoubtedly pave the way for greater medium- and long-term adoption, allowing the
community of pathologists as a whole to tap into the true potential of PD for patient

care.



1.INTRODUCCION

La Anatomia Patoldgica (AP) es el estudio de la naturaleza de las enfermedades,
sus causas, desarrollo y consecuencias. Se basa en el examen macroscépico y
microscopico de tejidos o biopsias procesadas mediante técnicas histoquimicas e
inmunohistoquimicas (IHQ), desde las cuales se extrae informacion relevante para el
diagndstico y prondstico de la enfermedad, asi como el tratamiento de los pacientes
[13-15]. La practica tradicional de la AP requiere la evaluacion y analisis visual de
placas histopatolégicas a través de un microscopio convencional [14-16]. Esta
metodologia de trabajo puede llegar a inducir cierto grado de subjetividad en el
diagndstico clinico, en particular en casos en que se requiere evaluar marcadores
biolégicos especificos a nivel celular o molecular [11, 12]. Se enfrenta ademas con el
hecho que, de ser necesaria una segunda opinion o interconsulta, se requiere el
envio de placas a otro especialista, lo que agrega tiempo adicional a la entrega de

resultados [16].

En patologias en las que el analisis de biopsias determina el diagndstico médico
y ulterior tratamiento, como por ejemplo el cancer, la falta de mediciones precisas y
reproducibles puede llegar a constituir un importante obstaculo para el desarrollo de
terapias [11, 12, 17, 18] . Esto demanda por parte de los patélogos una mayor
precision y tiempo dedicado al analisis [16-18]. Con el propdsito de hacer mas
precisa la evaluacién e interpretacion de biopsias y marcadores bioldgicos,
instituciones como la ASCO/CAP han desarrollado protocolos y guias de
recomendacién que son utilizadas como referentes a nivel mundial. Sin embargo,
pese a tales esfuerzos, diversos estudios clinicos ponen en evidencia la existencia
de un importante grado de variabilidad en el analisis de biopsias, tanto intra- como
inter-observador [11, 12, 19, 20].

En la ultima década, los avances tecnoldgicos en software y hardware han hecho
posible la digitalizacion de placas histolégicas y la creacion de placas virtuales, a
través de microscopios robotizados, conocidos como escaner de tejido de

funcionamiento automatizado [1, 21, 22]. Las placas virtuales asi generadas son



archivos de datos de imagenes de toda la placa digitalizada a alta resolucion [1, 23].
Estas son visualizadas mediante plataformas informaticas que emulan las
funcionalidades de un microscopio [1], potenciandose con las tecnologias de
informacion a través del internet y accedidas mediante el uso e intercambio de datos
e imagenes on-line a través de computadores o dispositivos mdviles [1, 21, 22].
Estos importantes desarrollos tecnoldgicos ofrecen grandes ventajas sobre la
microscopia tradicional, al permitir en forma muy expedita facilidad de acceso,
interconsulta, segunda opinidn, asi como multiples aplicaciones y herramientas de

utilidad en el diagndstico clinico, investigacion y educacion [1, 21-24].

Como consecuencia de lo anterior, la AP, asi como la mayoria de las
especialidades médicas, ha experimentado una transformacién que va desde un flujo
de trabajo manual a un flujo de trabajo digital, lo que se conoce como Patologia
Digital (PD) [1, 16, 21, 22]. Este cambio de paradigma desde lo analdgico hacia lo
digital, viene acoplado con nuevas herramientas tecnolégico-matematicas que
permiten dar un salto importante en el procesamiento de sefales y patrones
bioldgicos, incrementando no solo el nivel de precision del andlisis, sino que, ademas
abriendo la posibilidad de extraer nueva informacion, invisible al ojo humano [1, 16,
21].

Con el advenimiento y masificacién del uso de placas virtuales, se ha suscitado
un gran interés en el desarrollo y uso de algoritmos de analisis de imagen que
permiten cuantificar diversos marcadores bioldgicos. Los beneficios aportados por
tales algoritmos incluyen mejoras en exactitud y precision en la deteccion,
clasificacion y medicion de patrones morfométricos [1, 11, 12, 16, 17]. En este ultimo
aspecto, estos anadlisis actualmente estan siendo aplicados principalmente en la

cuantificacion de la expresion de marcadores tumorales en cancer [1, 11, 12, 25].

1.1 PATOLOGIA DIGITAL EN EL MUNDO Y EN CHILE

Actualmente, la incorporacion y utilizacion de PD esta notablemente avanzada en
Norteamérica (Estados Unidos y Canadd), paises europeos tales como Alemania

[22], Dinamarca [4], Espafna [26] y en Japdn [27]. En todos estos paises existe una
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amplia experiencia en la incorporaciéon de PD con propdsitos diagndsticos, de
investigacion, académicos [22] y epidemioldgicos [25].

En Chile y Latinoamérica no habia presencia de PD hasta el 2014. En dicho afio
surgié el primer Centro de Patologia Digital Asistido por Internet (CPDAI) en el
Laboratorio SCIAN-Lab de la Facultad de Medicina de la Universidad de Chile’,
desarrollado a través del Proyecto FONDEF D1111096. CPDAI cuenta con
equipamiento e infraestructura de vanguardia y es pionero en Chile y Latinoamérica,
ofreciendo los servicios de digitalizacion de placas histolégicas, analisis cuantitativo
de patrones bioldgicos, almacenamiento (storage service), cursos online de MV y PD

y destacando por su tecnologia sofisticada y capacidad de funcionamiento.

En este contexto se desarrolla la presente tesis de Magister, enfocada a la
estandarizacion y validacion de las herramientas de PD y su aplicacion especifica en
la cuantificacidon de los principales marcadores tumorales en cancer de mama (CM).
Esto se abordé mediante el disefio e implementacion de un proceso de
estandarizacion y validacién que involucrd diversas etapas de ajuste y configuracion,
requeridas para validar estas herramientas tecnoldgicas de manera que se

constituyan en un efectivo apoyo al diagndstico clinico en un contexto local.

1.2 MOTIVACION

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) considera el CM como uno de los
principales problemas de salud publica en el mundo?, siendo una patologia frecuente
en mujeres, tanto en paises desarrollados como en vias de desarrollo. Estimaciones
realizadas por GLOBOCAN? el 2012 indican que se registraron alrededor de 1.67
millones de nuevos casos de CM a nivel mundial, alcanzando un total de 522.000
fallecimientos por esta causa [28]. En América Latina y el Caribe, la misma fuente
reporté que 408.000 mujeres fueron diagnosticadas con CM y mas de 92.000

murieron en la regidén a causa de esta patologia. Se espera que para el afo 2030

T www.microscopiavirtual.cl. Accedido el: 19-10-2016

2 http://www.wcrf.org/int/cancer-facts-figures/worldwide-data. Accedido el: 19-10-2016

3 GLOBOCAN: proyecto de salud llevado a cabo por la International Agency for Research on Cancer (IARC) que
tiene como objetivo proporcionar las estimaciones actuales de incidencia y mortalidad de los principales tipos de
cancer, a nivel nacional, para todos los paises del mundo.
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esta cifra aumente en un 46%’, lo que se traduciria en que anualmente fallecerian
142.100 mujeres y se producirian 596.000 casos nuevos, de mantenerse las
tendencias actuales. La proyeccion de este incremento en niumero de nuevos casos
y muertes sera casi el doble en América Latina y el Caribe en comparacién con
América del Norte [28].

En Chile, el CM es una de las principales causas de muerte en mujeres?. En el
ano 2012 se produjeron 1.367 fallecimientos, con una tasa estandarizada por edad
de 15.1 por 100.000 mujeres [29]. El primer informe de registros poblacionales de
cancer, presentado por el Ministerio de Salud publicado el 2012, reporta una
incidencia que varia entre 29.6 y 32.3 casos nuevos por 100.000 mujeres [29],
afectando con mayor frecuencia a mujeres mayores de 15 anos [29-31]. La evolucidon
de la mortalidad en CM muestra un aumento constante, del orden del 20%
superando 1.300 muertes anuales [29, 30]. Esta patologia es una importante carga
para la salud, tanto para los pacientes como para los sistemas de salud publica,
presentando consecuencias sociales y psicoldgicas significativas [28]. Por tanto, una
deteccion temprana unida a un diagndstico y tratamiento adecuado, constituyen las
mejores herramientas disponibles en la actualidad para disminuir las muertes por
CM3 [28-31].

Tomando en consideracion la dotacion de especialistas dedicados a esta
patologia, los datos proporcionados por la Superintendencia de Salud indican que en
el territorio nacional solo se encuentra registrado un total de 270 patdlogos*, para
atender una poblacién de género femenino de 8.000.000°. Bajo esta perspectiva, el
principal objetivo de esta tesis es proveer una ayuda a los especialistas en el proceso
de diagndstico, a través del uso de herramientas tecnoldgicas como el Digital Slide
Scanner (microscopio robotizado) de placas histoldgicas y la utilizacién de algoritmos
matematicos que permiten realizar cuantificacion automatizada de patrones

bioldgicos.

T http://www.paho.org/hg/index.php?option=com_docman&task=doc_view&gid=17926&ltemid=270

2 www.deis.cl, Accedido el: 25-05-2015

3 http://www.paho.org/hg/index.php?option=com_docman&task=doc_view&gid=17926&Itemid=270. Accedido el:
25-05-2015.

4 www.supersalud.gob.cl/568/w3-propertyvalue-3929.html, Accedido el: 25-05-2015

5 www.ine.cl/canales/menu/.../pdf/.../estadisticas_demograficas_2012.pdf, Accedido el: 25-05-2015
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Recientemente, la compania danesa Visiopharm ha colocado en el mercado un
innovador software de analisis de imagen, el cual ya ha sido instalado en 7 hospitales
europeos (Hospitales Universitarios de Aarhus y Aalborg, entre otros) para su uso
clinico y de diagndstico'. En esta linea, CPDAI adquirié un paquete de software de
esta comparia y ha procedido a estandarizar y optimizar su utilizacion en el entorno
nacional, siendo esta una de las mas importantes contribuciones que entrega este

trabajo de tesis.

1.3 CONTRIBUCION / IMPACTO DE LA TESIS

Los resultados obtenidos en esta tesis tendran un impacto en el ambito social y
de salud publica. Desde el punto de vista clinico, se entrega una herramienta de
apoyo al diagndstico, y se genera una metodologia de aplicacién tanto para los
especialistas en AP, como para el centro que presta el servicio (CPDALI).

Desde el punto de vista de la investigacion cientifica, la plataforma del software
de analisis de imagenes de Visiopharm puede ser usada potencialmente para
configurar y/o crear una variedad de algoritmos para cuantificacion de otros
marcadores tumorales, en este contexto, la metodologia de interaccion llevada a
cabo en esta tesis puede ser seguida para estandarizar estos nuevos algoritmos,
como por ejemplo la cuantificacion de HER2 en cancer gastrico donde umbrales de
corte pueden ser definidos a través de modificaciones o adaptaciones especificas a
la metodologia propuesta. Asi mismo para poder obtener un gold standard es posible
seguir la metodologia de seleccion de ROIls, brindando acceso online a los
patdlogos, despejando asi limitantes antes condicionadas por la presencia in situ del
especialista. Ademas, se ha abierto una nueva linea de investigacion en lo referente
a la calidad del procesamiento de muestras histopatoldgicas.

Finalmente, la metodologia desarrollada en esta tesis puede ser usada como
referente para la realizacion de estudios de variabilidad intra e inter-observador, tales
como pruebas de competencia para especialistas, a través del uso de placas

virtuales.

T www.visiopharm.com/blog/tag/image-analysis/page/2. Accedido el: 20-08-2015
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1.4 HIPOTESIS

Los parametros requeridos para estandarizar el uso de algoritmos del software
Visiopharm en la cuantificacion automatizada de marcadores tumorales en cancer de
mama pueden ser obtenidos a traveés del disefio e implementacién de un proceso de

validacion de Patologia Digital.

1.5 OBJETIVOS DE LA TESIS

El objetivo general y los objetivos especificos de este trabajo son:

Objetivo general:
Disefiar e implementar un flujo de trabajo de Patologia Digital que permita
estandarizar y validar algoritmos de Visiopharm para cuantificar los marcadores

inmunohistoquimicos HER2, RE y RP en biopsias de cancer de mama en Chile.

Objetivos especificos:

1. Disenar y elaborar el diagrama del flujo de trabajo del proceso de validacion.

2. Obtener la evaluacion de HERZ2, realizada por patdlogos en biopsias de tejido
mamario procesadas con IHQ (gold standard).

3. Obtener la evaluacion de positividad nuclear de RE y RP, realizada por
patdlogos en biopsias de tejido mamario procesadas en IHQ (gold
standard).

4. Establecer coeficientes y parametros para configurar los algoritmos
Visiopharm.

5. Cuantificar mediante los algoritmos la expresiéon IHQ de los marcadores
utilizados.

6. Comparar los resultados de la cuantificacion mediante algoritmos versus

patdlogos.
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1.6 ESTRUCTURA DE LA TESIS

La tesis esta estructurada en 5 Capitulos. El Capitulo 1 consiste en una breve
introduccion a la problematica abordada.

El Capitulo 2 presenta el estado del arte, fundamento tedrico y conceptos
fundamentales en los que se sustenta este trabajo, como son el cancer de mama, el
diagndstico, componentes bioldgicos, su evaluacion y clasificacién, relevancia del
anadlisis y problemas frecuentes. Se definen ademas conceptos técnicos tales como
placas virtuales, visualizadores, analisis de imagen, clasificadores de maquinas de
aprendizaje y la descripcion del software y algoritmos utilizados en la tesis.

El Capitulo 3 describe el disefio y construccion de la metodologia propuesta y su
posterior implementacién. Se describen las tareas y actividades realizadas en CPDAI
y la participacion de los patdlogos en la generacion del ggold standard, configuracion
de los algoritmos y la clasificacion automatizada.

El Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos de la metodologia propuesta,
tanto para la obtencion del gold standard, cuantificacion de HER2 y RE/RP mediante
andlisis de imagen en el contexto de la PD y el andlisis estadistico de la
concordancia entre la evaluacion del patdlogo versus la obtenida mediante el
algoritmo.

En el Capitulo 5 se discuten los principales hallazgos y dificultades encontradas,
asi como posibles mejoras a realizar.

Finalmente, el Capitulo 6 terminando con nuestras conclusiones y las

proyecciones que surgen de este trabajo.
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2.MARCO TEORICO

2.1 CANCER DE MAMA

El CM es una enfermedad en la que algunas células del tejido mamario se
vuelven anormales, multiplicindose de manera incontrolable. Se manifiesta de
manera localizada hasta llegar a formar un tumor y puede diseminarse a otros tejidos
circundantes, evento conocido como metastasis [29, 32-35]. A pesar que el CM es
mucho mas comun en mujeres, este tipo de cancer también se puede desarrollar en
hombres [31]. La mayoria de los CM comienzan en las células de los conductos
lacteos (canceres ductales; Ver esquema en Figura 2.1 0 se presentan en las células
de la porcion secretora de las glandulas que producen la leche materna (canceres
lobulares), aunque también pueden originarse en los tejidos estromales, que incluyen
los tejidos conectivos adiposos y fibrosos de la mama [34, 35]. La anomalia surge
como consecuencia de la acumulacion de alteraciones genéticas y epigenéticas, las

que provocan cambios a nivel molecular, bioquimico y celular [29, 32].

Figura 2.1: Células del conducto lacteo: A) Células epiteliales normales formando la pared del
conducto; B) Células cancerigenas proliferativas no invasivas, permanecen dentro de los conductos
lacteos; C) Células cancerigenas invasivas, abandonan el ducto y migran hacia los tejidos normales
circundantes. Fuente: www.breastcancer.org/, “Tu guia para el informe patoldgico del cancer de mama”.
Accedido el: 21-11-2016.

La informacion bioldgica mas especifica del CM es obtenida mediante una

evaluacion histopatoldgica a través de un examen de biopsia de mama.
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2.2 DIAGNOSTICO DE BIOPSIAS EN CANCER DE MAMA

La biopsia consiste en la extraccion de un trozo del tejido de la zona andémala
(lesidbn neoplasica) con el propdsito de constatar la presencia de células

cancerigenas [29] (Figura 2.2 A)".
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Figura 2.2: Biopsia: A) Extraccion de tejido neoplasico en la mama, mediante un proceso de puncién de
aguja denominado biopsia core; B) Representacion de biopsias procesadas mediante técnicas HQ e IHQ
que permiten revelar la presencia o ausencia de proteinas especificas en células cancerigenas en
muestras de tejido neopldasico mamario. Fuente: www.mayoclinic.org/tests-procedures/needle-
biopsy/multimedia/core-needle-biopsy/img-20008370. Accedido el: 21-11-2016.

Las células anormales o cancerigenas son detectadas mediante el uso de
proteinas o sustancias conocidas como marcadores tumorales o biomarcadores,
producidas en grandes concentraciones por estas células u otras células del cuerpo
como consecuencia del cancer [29, 32]. Estos marcadores tumorales son
ampliamente utilizados tanto para prevencion y deteccion, como para determinar
tratamiento y seguimiento a pacientes [35, 36]. En CM existen diversos marcadores
tumorales, pero la informacion prondstico mas especifica se obtiene mediante dos
marcadores principales: i) los receptores de hormonas (receptor de estrégeno, RE y
receptor de progesterona, RP) y ii) el receptor 2 del factor de crecimiento epidérmico
humano (human epidermal growth factor receptor 2, HER2), cuya pesquisa
proporciona informacion sobre el nivel que ha alcanzado la patologia, que farmaco
especifico se puede prescribir al paciente y la evolucion de la patologia al tratamiento
[12, 15,19, 36, 37].

' http://www.i-d.cl/biopsiacore.html. Accedido el: 21-11-2016
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Debido a la relevancia de los marcadores mencionados, organizaciones como la
Sociedad Americana de Oncologia Clinica (ASCO) y el Colegio Americano de
Patélogos (CAP), han desarrollado guias y recomendaciones conocidas y usadas
como referentes a nivel mundial para evaluar el estado de estos marcadores
tumorales de manera sistematica [11, 12, 19]. Sin embargo, pese a los esfuerzos
realizados, la literatura en el campo indica la existencia de un importante grado de

variabilidad en la evaluacion de estos marcadores [11, 12, 20, 38].

2.2.1 Consideraciones acerca de la evaluacion de HER2

Es ampliamente sabido que el gen HER2/neu puede influir en el desarrollo del
CM [39]. Este gen produce proteinas HER2 que son receptores de membrana
presentes en células mamarias normales, cuyo rol es controlar su divisiéon y
crecimiento en condiciones normales [38, 39]. En CM este gen no funciona
correctamente y produce muchas copias de si mismo (proceso conocido como
amplificacion del gen HER2/neu), lo que conlleva a una sobreexpresion de la
proteina HER2 [19, 38-40], haciendo que las células mamarias crezcan y se dividan
de manera incontrolable. Tanto la amplificacién del gen como la sobreexpresién de la
proteina HER2 estan asociados a un tipo mas agresivo de CM y por ende a un mal
prondstico para las pacientes [19, 38-40]. La sobreexpresion del gen HER2 se
encuentra presente en aproximadamente un 15% a 20% de los CM [19, 40] y

constituye un importante factor prondstico y predictivo.

Clinicamente, el estado de HER2 es evaluado principalmente para determinar la
elegibilidad del paciente a beneficiarse con una terapia especifica cuyo farmaco mas
conocido es el Trastuzumab [38, 40]. Para la deteccidn tanto a nivel genético como a
nivel de proteina (Figura 2.3) existen diferentes métodos y técnicas, sin embargo, la
técnica mas ampliamente usada, tanto por factores de costo como de acceso, es la

técnica de inmunohistoquimica (IHQ) para deteccién de la proteina.
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2.2.2 Evaluacion de HER2 en biopsias procesadas con IHQ

La evaluacién de HER2 mediante IHQ utiliza criterios de completitud de
membrana e intensidad de la inmunotincién. El andlisis IHQ indica si la existencia de
una elevada cantidad de la proteina HERZ2 (sobreexpresion) presente en la
membrana celular de las células cancerigenas o si no la hay (negativo, sin
sobreexpresion de la proteina). Los resultados del andlisis de IHQ se clasifican de
acuerdo a la escala: 0 (negativo), 1+ (negativo), 2+ (equivoco), o 3+ (positivo). Si el
resultado de la evaluacion es equivoco (2+), se requiere de una prueba adicional a
nivel genético, la que se realiza mediante hibridacion fluorescente in situ (FISH) [19].

En la Figura 2.3 se ilustran de manera comparativa ambas técnicas de analisis.

Figura 2.3: Pruebas de IHQ y FISH para detectar células cancerigenas por la presencia de HER2. En la
imagen de la izquierda se observa pruebas a nivel genético de IF y a la derecha pruebas IHQ, revelando la
presencia de la proteina, se observa membranas de la célula tehidas de color café. Fuente:
www.agilent.com/cs/library/usermanuals/public/28630_herceptest_interpretation_manual-breast_ihc_row.pdf.
Accedido el: 21-11-2016.

La ASCO/CAP, a través de sus metodologias ha propuesto un algoritmo de
evaluacion de HER2 mediante técnicas de IHQ, utilizando un proceso sistematico
basado en la intensidad y completitud de membrana marcada [11, 19]. Los diversos
pasos y etapas de dicho algoritmo se presentan en la Figura 2.4. Estas mismas
organizaciones recomiendan el uso de algoritmos de andlisis de imagen para la
cuantificacion del HER2 como un método deseable para la cuantificacion objetiva de
este marcador [6]. Sin embargo, a la fecha no se han desarrollado normas que

especifiguen el rendimiento de estos sistemas automatizados, existiendo
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simplemente algunas recomendaciones y lineamientos de referencia
introducirlos [41, 42].

HERZ2 testing (invasive component) by validated IHC assay

Batch controls and en-slide controls show appropriate staining

Circumferential Circumferential Incomplete No staining is observed®
membrane staining membrane staining membrane staining or
that is complete, that is incomplete and/or that is faint/barely Membrane staining that
intense, and within weak/moderate and within perceptible and is incomplete and is
> 10% of tumor cells* > 10% of tumor cells* within > 10% of faint/barely perceptible
or tumor cells® and within < 10% of
Complete and tumor cells

circumferential membrane
staining that is intense
and within = 10%
of tumor cells*

|
IHC 3+ IHC 2+ IHC 1+ IHC 0
positive equivocal negative negative

Must order reflex test (same specimen using ISH) or order a new test
(new specimen if available, using IHC or ISH)

para

Figura 2.4: Algoritmo para la evaluacion receptor 2 del factor de crecimiento epidérmico humano
(HER2). Estados de expresion de la proteina presente mediante técnica IHQ de una biopsia de tejido
mamario. Para casos equivocos (2+) se recomienda un andlisis de hibridacién inmunofluorescente in situ
FISH. El resultado final de la evaluacidn asume que no hay discordancia histopatolégica aparente
observada e informada por el patdlogo segun su criterio de interpretacion. Fuente:

ascopubs.org/doi/full/10.1200/jc0.2013.50.9984. Accedido el: 21-11-2016.

La sobreexpresion de la proteina HER2 en biopsias de tejido mamario es

determinada tradicionalmente mediante estimacion visual a través de un microscopio

convencional, en la cual el patélogo entrega una clasificacién, segun los protocolos

mencionados anteriormente, de la cantidad de inmunoticion (color café) presente en

las células [19, 43] (Figura 2.5).
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Figura 2.5: Ejemplo de la evaluacion IHQ de HER2 segun clasificacion ASCO/CAP 0, 1+, 2+ y 3+. A)
No se observa tincion de membrana celular en las células invasivas; B) Tincién incompleta de membrana
celular en las células invasivas; C) tincién completa de la membrana celular pero no uniforme o tenue en
intensidad en al menos el 10% de las células invasivas; D) Tincion completa de la membrana celular,
uniforme e intensa en mas del 10% de las células invasivas. Barra: 0,1 mm.

2.2.3 Consideraciones acerca de la evaluacion de RE y RP

La importancia de los receptores de hormonas, estrogeno (RE) y progesterona
(RP) en la biologia del CM fue reconocida hace ya mas de cuatro décadas, sobre la
base de datos clinicos en humano, asi como en animales'. La deteccién de estos
receptores se realiza mediante técnicas de IHQ que permiten reconocer su presencia
0 ausencia en el nucleo de la célula. La unién de los estrogenos a los RE estimula la
proliferacion de células mamarias, aumentando tanto el numero de células diana
dentro del tejido, asi como la division celular y sintesis de ADN, lo que eleva el riesgo
de ocurrencia de errores de replicacion [12]. Por otro lado, existen estudios que
sugieren que el gen que codifica para RP es estrégeno-dependiente, por lo que su
sobreexpresion esta estrechamente ligada al estrégeno. En este sentido, reportes
dan evidencia que pacientes RE positivos y al mismo tiempo RP negativos

presentarian un peor prondstico comparado con pacientes RP positivos [12].

Desde el punto de vista cientifico, en la mayoria de los CM se expresan estos
receptores y las células pueden ser estimuladas a crecer por las hormonas estrégeno

y progesterona [40]. Por tanto, la eliminacion de estas hormonas o el bloqueo de sus

! https://www.uptodate.com/contents/hormone-receptors-in-breast-cancer-clinical-utility-and-guideline-
recommendations-to-improve-test-accuracy. Accedido el: 08-01-2016.
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receptores podrian retrasar o prevenir el crecimiento tumoral y prolongar la
supervivencia de la paciente. Aproximadamente entre el 75% a 80% de las mujeres
con CM presentan RE y RP positivos [12, 40]. Clinicamente, el estado de estos
receptores permite asignar a la paciente una terapia hormonal o endocrina, también
conocida como terapia adyuvante [12, 40]. Este tratamiento ha probado ser eficaz y
apropiado para casi todas las mujeres con RE y RP positivos, por lo que es
ampliamente indicado para pacientes con CM, tanto en paises desarrollados como

en aquellos en desarrollo [44, 45].

2.2.4 Determinacion de la positividad de RE y RP

Las guias y recomendaciones de la ASCO/CAP establecen por una parte
considerar positivos los resultados de la evaluacion de RE y RP si existe al menos un
1% de células tumorales con nucleos inmunoreactivos; por otra parte, se consideran
negativos si existe menos del 1% de nucleos inmunoreactivos en células tumorales,
basados en la evaluacion de las caracteristicas morfologicas de los nucleos y en la
evidencia de invasion [12, 40]. El porcentaje puede ser determinado mediante i)
estimacion visual y/o cuantificacion manual, realizado por médicos patdlogos, o ii)
mediante algoritmos de analisis de imagen (software). A continuacion, se

proporcionan algunos detalles técnicos de este ultimo método [12, 40].

Los sistemas de cuantificaciéon automatizada de RE y RP pueden usar la
proporcion o numero de células positivas, o incluir la intensidad de la

inmunoreactividad:

e Numero de células positivas: El numero de células positivas observadas en
una biopsia puede ser reportado como un porcentaje dentro de una categoria
discreta (Figura 2.6) [40].
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Intensidad: Se refiere al grado de positividad nuclear, es decir la gradiente entre
palido a oscuro (Figura 2.7). Sin embargo, existen algunos factores que pueden
afectar la intensidad; entre ellos se cuentan: i) cantidad de proteina presente, ii)
cantidad de anticuerpo utilizado, iii) marca comercial o proveedor y iv) el sistema de
recuperacién del antigeno utilizado. En la mayoria de los CM, existe
inmunoreactividad heterogénea de palido a oscuro en las células positivas presentes
[40].

0% 10% 20%

Figura 2.6: determinacion del porcentaje de positividad nuclear en receptores hormonales. Ejemplo
esquematico de la  estimacidon  visual del porcentaje  de positividad. Fuente:
www.cap.org/ShowProperty ?nodePath=/UCMCon/Contribution%20Folders/WebContent/pdf/cp-breast-
biomarker-template-14.pdf. Accedido el: 21-11-2016.

Figura 2.7: Ejemplo de la evaluacion IHQ de RE segun recomendacion ASCO/CAP. A) Tincion
nuclear mediante IHQ para RE con 100% de positividad en carcinoma ductal, se observa la marca IHQ en
nucleos de color café oscuro; B) idem a A, RE 30% de positividad en carcinoma lobular, se observa
nucleos marcados entre palidos a 0SCUros. Barra: 2 mm. Fuente:
www.nordigc.org/downloads/assessments/13_2.pdf. Accedido el: 21-11-2016.
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2.3 VARIABILIDAD EN LA EVALUACION DE HER2 Y RECEPTORES DE
HORMONAS

Sabiendo que el establecimiento de un diagndstico preciso y definitivo permite
decidir el tratamiento terapéutico mas adecuado para el paciente, llama la atencion
que multiples estudios han puesto en evidencia que la evaluacion e interpretacion de
estos marcadores presenta una alta subjetividad. Mas aun, tales estudios muestran
que existe una considerable variabilidad inter e intra observador, lo que sin duda
afecta directamente el resultado del diagndstico. Entre los factores mas importantes

a los que se atribuye esta variabilidad se encuentran los procesos de IHQ [46-50].

La literatura indica que alrededor del 20% de las evaluaciones realizadas tanto
para HER2 como para los receptores hormonales podrian ser imprecisas [11, 12, 15,
20]. Debido a la imprecision de los resultados obtenidos en andlisis de estos
marcadores, es posible que mujeres diagnosticadas con CM no se beneficien con el
tratamiento adecuado o queden expuestas a los riesgos de farmacos por tratamiento
no adecuado [11, 12].

2.3.1 Control de calidad en Inmunohistoquimica - NordiQC

La IHQ es considerada una técnica especial y compleja, y como tal, sujeta a
diversos errores en sus etapas pre-analiticas, analiticas y post-analiticas, tanto en su
reproducibilidad como fiabilidad, los que pueden llegar a incidir en incertezas y
diagnosticos equivocos [46, 50]. Este problema se encuentra directamente
relacionado con el control de calidad de las muestras, debiéndose principalmente a la
falta de estandarizacion universal y sistematica de protocolos de IHQ. Lo anterior se
ve agravado debido a la produccioén y utilizacion de un nimero cada vez mayor de

nuevos anticuerpos y reactivos [16, 50].

En varios paises han surgido instituciones que promueven la realizacion de
controles de aseguramiento de la calidad externa, ofreciendo evaluaciones de
competencias a los laboratorios que desarrollan procesos de IHQ. En dichas
evaluaciones, la calidad de las muestras es evaluada en base a una serie de criterios
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protocolizados y estandarizados sistematicamente, ofreciendo, en caso de existir
falencias, sugerencias especificas tendientes a mejorar protocolos y procedimientos
[50, 51].

Una de estas instituciones es “Nordic immunohistochemical Quality Control’
(NordiQC), una organizacion cientifica profesional con casa matriz en el Instituto de
Patologia del Hospital Universitario de Aalborg (Dinamarca)®. NordiQC surgié en
respuesta a la necesidad de homogeneizar los procesos de IHQ, debido a la
existencia de variaciones considerables en las normas y rutinas seguidas en diversos
laboratorios [50, 52]. El 2003 NordiQC llevé a cabo la primera evaluacion externa de
calidad donde participaron 71 laboratorios, los resultados evidenciaron que alrededor
del 50% de los laboratorios participantes presentaban tinciones insuficientes (Figura
2.8A) [53]. En la actualidad esta institucion gestiona y realiza evaluaciones externas
de control de calidad de forma independiente a laboratorios procedentes de mas de
60 paises [50]. Su objetivo es entregar una evaluacion del estado de variabilidad
inter-laboratorios, propiciando las buenas practicas, mejorando la comunicacion vy

creando una instancia de consulta entre ellos [50].

 http://www.nordigc.org/about.php. Accedido el: 08-01-2016.
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Figura 2.8:Resultados del control de calidad externo realizado por NordiQC. A) Comparacién del tratamiento IHQ
de un mismo tejido para RE por dos laboratorios (A y B). Se observa la falta de concordancia entre ambos resultados.
Los resultados de la evaluacion realizada el 2003 con la participacién de 71 laboratorios europeos, evidenciaron que
solo el 45% de los laboratorios participantes presentaban tinciones suficientes, el restante 55% tinciones insuficientes
debido a factores pre-analiticos, analiticos como tiempos de secado, marcas de anticuerpos, entre otros ocasionando
diagndsticos equivocos; B) Grafico de barras del nimero de laboratorios participantes entre los afios 2003 a 20015, en
verde destacan los laboratorios que tuvieron tinciones suficientes, en rojo, laboratorios que presentaron tinciones
insuficientes. Se observa el rendimiento de los laboratorios influenciada por la armonizacién del protocolo sugerida por
NordiQC. Fuente: https://www.yumpu.com/en/document/view/47592457/small-nordigc. Accedido el: 21-11-2016.

En Chile, un estudio realizado el afio 2012 sobre la variabilidad del analisis del
marcador de HERZ2 [20], concluyd que, “la variabilidad de la evaluacion del estado de
HER2 en laboratorios nacionales es similar a lo descrito en la literatura internacional,
llegando al 19,7% cuando se compara con la técnica de IHQ estandarizada y alcanza
el 26,9% cuando se compara con la técnica de inmunofluorescencia FISH”. Sin
embargo, este estudio no identifica las fuentes de variabilidad de HER2 [20]. En la
actualidad, considerando las nuevas herramientas tecnoldgicas disponibles, como
son la digitalizacion de placas, el acceso a placas virtuales mediante internet y el
analisis de imagenes, es plausible proponer que estas herramientas de PD podrian
ayudar a detectar las fuentes de variabilidad o los factores que influyen en la

evaluacion de manera mucho mas especifica y precisa.

2.4 PATOLOGIA DIGITAL
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La Patologia Digital (PD) permite la adquisicion de imagenes gestion e
interpretacion de la informacion proveniente desde la solicitud de analisis de una
biopsia hasta la entrega del informe histopatoldgico, proceso que incluye el andlisis

de un portaobjeto de vidrio digitalizado denominado placa virtual [1, 3, 6, 54].

Figura 2.9: Transformacion de un flujo de trabajo manual a un flujo de trabajo digital. A) Se observa
el andlisis y evaluacion de biopsias segun el método tradicional. B) Entorno dindmico basado en imagenes
(placas virtuales) y conectividad a través de Internet. Fuente:
www.hamamatsu.com/resources/pdf/sys/SBISO065E_NDPSERVE.pdf. Accedido el: 21-11-2016.

La PD proporciona un entorno para presentar, transmitir, archivar y transportar
informacion (datos e imagenes) de patologia mediante plataformas informaticas y
tecnologias de informacion (Figura 2.9). Su utilizaciéon reduce la necesidad de
desplazar fisicamente portaobjetos de vidrio de un patdlogo a otro o desde el
laboratorio clinico a un patdlogo, y tiene por finalidad apoyar el flujo de trabajo desde

la recepcion de muestras hasta la emision de un informe [1, 6, 54].

2.4.1 Placa Virtual y su almacenamiento

La placa virtual es un archivo de datos de gran tamafo resultante de la
digitalizacion de un portaobjeto o placa de vidrio histopatoldgico digitalizado a través
de un escaner de tejido [1]. Estos escaneres son microscopios controlados por
software que capturan un conjunto de imagenes secuenciales, las que son
posteriormente unidas en forma automatica creando una placa virtual [1, 3, 6, 54]. La
placa virtual es un archivo de imagen que representa una réplica del portaobjeto
digitalizado en alta resolucion. Este archivo puede ser visualizado de forma remota
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mediante el uso de diversos softwares de visualizacion, que son plataformas
informaticas que emulan las funcionalidades de un microscopio convencional [1],
permitiendo navegar por el tejido a distintos aumentos, realizar anotaciones,
mediciones, lo que presenta numerosas ventajas en las areas académica, clinica e

investigacion [1-3].

Los archivos de imagen son del orden de 10 billones de pixeles, para una
magnificacion de 40x, sin z-stacks, por lo que requieren un espacio en memoria RAM
del orden de los 30 a 56 gigabytes por placa virtual en formato sin comprimir. Es
evidente que a esta escala el manejo de datos no es posible de realizar con la
capacidad de un solo computador [55, 56]. Por lo tanto, su manipulacion requiere de
infraestructura tanto en software y hardware que permita manejar este tipo de
imagenes. Con el fin de abordar estos desafios de manejo de datos, actualmente la
computacion de alto rendimiento se ha empleado tanto para almacenamiento como
para aplicaciones de andlisis de imagenes de patologia, en ambitos comerciales y de

investigacion [57].

2.4.2 Analisis de imagen

El analisis de imagen (Al), es un proceso que implica la segmentacion de objetos,
regiones, extraccion de caracteristicas, seleccion y etapas de clasificacion, aplicados
particularmente en el diagndstico asistido por computador [2, 6]. Hoy en dia es uno
de los objetivos principales de la PD para generar datos cuantitativos y/o cualitativos
a partir de placas virtuales. La idea basica del Al es utilizar una serie de algoritmos
matematicos para deteccion de patrones histopatoldgicos, basados en color, forma,
textura y/o contexto [6]. Actualmente el uso de placas virtuales ocasioné un
incremento en investigadores y empresas desarrolladoras de software para la
creacion de algoritmos de cuantificacion de patrones histopatoldgicos, con énfasis en

el cancer.

Es asi como en CM existen diversos algoritmos para deteccién y cuantificacion de
marcadores tumorales, entre los que destacan aplicaciones para HER2, RE y RP

debido a la relevancia de su analisis [5, 7]. En el mercado existen softwares
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comerciales para analisis de imagen en placas virtuales, que ofrecen diversos
algoritmos orientados hacia distintos tipos de cancer'2. Entre ellos se encuentra la
empresa danesa Visiopharm, cuyo software ha sido exitosamente instalado en 7
hospitales europeos (Hospital Universitario de Herlev, Aarhus, Aalborg, etc.), para su

uso clinico y de investigacién34.

2.4.3 Software comercial de analisis de imagenes — Visiopharm

La empresa Visiopharm, caracterizada por una propuesta innovadora de
algoritmos de aplicacion en cancer, ha creado diversos paquetes de software
dedicados al andlisis de imagen. Entre ellos se encuentra el NDP.analyze cuya
plataforma integra herramientas de andlisis de imagen denominada VIS (Visiopharm
Integrator System), permitiendo la adquisicion de imagenes, control de hardware
(camara), base de datos e interface usuario. En dicha plataforma se arman y
ejecutan moédulos especificos, tales como: VisiomorphDP (herramientas de analisis
cuantitativo, propiedades espectrales, espaciales, morfoldgicas, entre otras),
Tisssuemorph (deteccion nuclear) y HER2-CONNECT (deteccién de membrana
celular). A través de estos mddulos el usuario puede crear o configurar algoritmos de
cuantificacion para diferentes patrones bioldgicos. La plataforma cuenta con
procesos de andlisis (llamados también ‘Apps’) que son algoritmos basicos pre-
definidos para deteccién de citoplasma, nucleos y membrana. Para la aplicacion
especifica y adecuada de marcadores tumorales, estos algoritmos requieren de
etapas de configuracion y calibracion local. Por lo tanto, se hace necesario realizar
una meticulosa estandarizacion y validacion local de estos algoritmos [58].

' https://www.visiopharm.com/. Accedido el: 16-11-2016

2 http://www.definiens.com/. Accedido el: 16-11-2016

3 http://www.prweb.com/releases/visiopharm/pressreleases/prweb11855468.htm. Accedido el 15-06-2015
4 https://www.visiopharm.com/. Accedido el 15-02-2017
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Figura 2.10: Plataforma de trabajo del software NDP.analyze de analisis de imagen de Visiopharm.
A) Menu de las herramientas principales e indicador de mddulos instalados; B) Ventana de las
herramientas del mdédulo Visiomorph para control de algoritmos de membrana, nuclear y citoplasma.
Permite la seleccidon manual de parametros de sensibilidad; C) Ventana de configuracién de algoritmos,
herramientas de pre-procesamiento, clasificacion y post-procesamiento.

2.4.4 Algoritmo para deteccion de HER2 en membrana celular

El algoritmo de Visiopharm especifico para deteccion de HER2 en membrana
celular se encuentra desarrollado dentro del médulo HER2-CONNECT e incluye las
etapas de:

i) pre-procesamiento, para deteccion de pixeles de color café dentro de
estructuras lineales (membrana celular) determinados por la presencia de
HER2 (caracteristica particular) en secciones de tejido procesados en IHQ;

ii) segmentacion bimodal, para distinguir pixeles que representan la membrana
especificamente tefida, de otros pixeles inespecificos dentro de la ROI;

iii) post-procesamiento, para esqueletonizar la membrana, discriminando
membranas no perfectamente conectadas y eliminando fragmentos muy

pequefios de membrana [4, 59].
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Los valores de los parametros y variables utilizados en el pre-procesamiento,
segmentacion y post-procesamiento se establecieron en un estudio precedente
con la institucién NordiQC (Hospital de Aalborg, Dinamarca) utilizando diferentes
métodos de tincion y otro modelo de escaner de placas histologicas (Nanozoomer
HT 1.0), entre otros [4, 59]. Sin embargo, para propdsitos de estandarizacion y
configuracion local, el algoritmo requiere de 2 parametros de entrada: el primero
es la ROI entregada por el patdlogo y el segundo es la sensibilidad definida por el
usuario [4, 58]. Este ultimo parametro tiene un rango entre 0% y 100% y el
usuario debe definir uno o mas valores que le permitan obtener una mejor
deteccion de la membrana marcada (completitud de la membrana). En este
contexto cabe hacer notar que el algoritmo reconoce automaticamente la
membrana marcada, no requiere de un proceso de entrenamiento adicional.
Como resultado, entrega un parametro denominado conectividad, que es una
medida cuantitativa de la estructura de la membrana marcada. La conectividad
oscila entre 0 y 1, donde cero indica que no hay membrana marcada y 1 que la
membrana esta completamente marcada, presentando un aspecto caracteristico
denominado Chicken wire [4, 59] (Figura 2.11). Este valor numérico de la
conectividad de membrana marcada entregado por el algoritmo requiere ser
traducido a la nomenclatura tradicional (0/1+, 2+ y 3+), en este contexto los
desarrolladores utilizaron el clasificador de CART (Classification and Regression
Trees) que viene acoplado al médulo HER2-Connect [4], sin embargo, la licencia
de uso adquirida por CPDAI (licencia del tipo investigacion), no viene con el
clasificador incorporado. Por tanto, para este propdsito se requiere la

incorporacion de un método de traduccion.
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Figura 2.11: ROI de una biopsia mamaria analizada por el algoritmo HER2 configurado bajo dos
valores distintos de sensibilidad: El circulo blanco punteado denota la ROI seleccionada por el
patélogo, sobre la cual se aplicd posteriormente el algoritmo configurado a un 20% (A) y 80% (B) de
sensibilidad, arrojando sus respectivos valores de conectividad. Las lineas amarillas indican la membrana
HER2 positiva detectada por el algoritmo. A) Con sensibilidad a 20%, entrega un indice de conectividad de
0,05; B) Con sensibilidad a 80% el indice de conectividad alcanza un 0.86. Barra: 0,25 mm.

Este algoritmo no solo se basa en la intensidad de tincién, sino que ademas
considera la continuidad de membrana celular marcada, lo que permite obtener un
mayor rendimiento en términos de deteccion y cuantificacion de la membrana por la
presencia de HER2, esta metodologia de deteccion de membrana obtuvo mayor
rendimiento y precision comparado a algoritmos que sélo se basan en la intensidad
de tincion [4, 7].

2.4.5 Algoritmo para detecciéon nuclear de RE y RP

Para la deteccion de nucleos el algoritmo de Visiopharm identifica caracteristicas
especificas tales como color, textura y tamafo a través de un proceso de
entrenamiento previo, con el fin de definir previamente tales caracteristicas [58]. Para
este propdsito se utiliza un método de aprendizaje en el cual se entregan
instrucciones al algoritmo para que identifique o detecte particularidades de los
nucleos. En el caso de receptores hormonales se especifica la diferenciacion de los
nucleos positivos respecto a los negativos, discriminando el tejido de fondo [58]
(Figura 2.12).
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Figura 2.12: Seleccién de nucleos de entrenamiento en una muestra para RE. A) Delimitacién de la

region de interés a analizar; B) Seleccién manual de ntcleos positivos (verde) y negativos (azul) para el
entrenamiento del algoritmo. Barra 0,2 mm. Fuente: User Manual NDP.analize (Visiopharm|Hamamtasu).

El algoritmo consta de etapas de pre-procesamiento, segmentacion y post-

procesamiento que se describen a continuacion.

En la etapa de pre-procesamiento, el algoritmo usa una banda de deconvolucidn
de color (HDAB-DAB) para detectar nucleos tefiidos positivamente (color café,
caracteristica particular) y una multiplicacion de la banda de color rojo y azul para
detectar nucleos negativos (color azul) [58]. Para la segmentacion utiliza un método
de separacion de nucleos basado en la probabilidad de forma y tamaro, empleando
una técnica de segmentacion de nucleos denominada watershed [60], que también
puede ser aplicada para la clasificacion de nucleos positivos segun niveles de
intensidad (débil, moderado y fuerte). En el post-procesamiento, las areas de nucleos
demasiado pequefias (< 5 um; pero pueden ser redefinidas por el usuario) son
eliminadas. La imagen obtenida después del post-procesamiento se utiliza para
determinar las variables de salida, es decir, niumero de nucleos, tanto positivos como

negativos, asi como los porcentajes de positividad, entre otros [58].

2.5 CLASIFICADORES DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) es una rama de la inteligencia

artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas que, mediante el disefio y desarrollo de
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algoritmos permitan a las computadoras aprender. La informacion requerida para
esto es suministrada en conjuntos de ejemplos (muestras de datos) de modo de
alcanzar un concepto general de inferencia [61]. Actualmente existe un creciente
numero de sistemas y dominios de aplicacion en medicina, especialmente en areas
donde el conocimiento es dificil de adquirir manualmente. Los enfoques actuales
hacen uso de datos reales y modelos de dominio, es decir, conjunto de valores o
atributos, para impulsar el proceso de adquisicion del conocimiento [61]. ML también
puede ser utilizada para perfeccionar bases de conocimientos existentes entre el
conocimiento del dominio proporcionado por el experto y los casos reales [61]. Los
diferentes algoritmos de ML se agrupan dentro de una taxonomia dependiendo de la
funcion de salida de los mismos. A continuacidn, se explican brevemente las técnicas
de los algoritmos de ML utilizados en la presente tesis para llevar a cabo la

clasificacién automatica del estado de HER2 en CM.

2.5.1 Arboles de decision - CART

Los arboles de decision (Decision Trees, DTs) son algoritmos de ML comunmente
usados para clasificacién y prediccion, cuyo atractivo se debe al hecho que
presentan reglas especificamente estructuradas. Estas reglas - o condiciones - son
facilmente expresadas, de manera que los seres humanos pueden entenderlas o
incluso utilizarlas directamente en un lenguaje de acceso a bases de datos [62]. Un
DTs tiene una estructura similar a un diagrama de flujo, donde cada nodo denota una
prueba en un atributo, cada rama representa el resultado de una prueba y cada hoja
(o terminal) tiene asociada una etiqueta de clase que corresponde al rango de

clasificacion final. El nodo superior en un arbol es el nodo raiz (Figura 2.13).
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Figura 2.13: Algoritmo de arboles de decisién en maquinas de aprendizaje. A) Componentes de un
arbol de decision; B) Esquema de un arbol de decision. Fuente:
www.artofcomputing.cecs.anu.edu.au/images/lab8/dt-sample.png. Accedido el: 21-11-2016.

Los modelos de un DTs donde la variable objetivo toma un conjunto finito de
valores (variables categdricas) son llamados arboles de clasificacion, en este caso
las hojas representan las etiquetas de clase y las ramas representan la conjuncion de
caracteristicas que conducen a esas etiquetas de clase. En los casos donde la
variable objetivo puede tomar valores continuos (tipicamente numeros reales) se

llaman arboles de regresién’.

El andlisis CART (Classification and Regression Trees) utiliza un particionamiento
recursivo para crear DTs, donde cada nodo representa una celda de particion [63],
construyendo arboles de clasificacion y regresion para predecir variables
dependientes continuas (regresion) y variables predictivas categdricas (clasificacion)
[64].

' https://en.wikipedia.org/wiki/Decision_tree_learning. Accedido el: 20-12-2016
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2.5.2 Maquinas de Vectores de Soporte — SMO

Las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines, SVM) son otro
tipo de técnica de ML!, mediante la cual se construye un hiperplano o conjunto de
hiperplanos en un espacio de dimensionalidad muy alta, con el propdsito de
maximizar el margen o separacién entre dos clases [65]. EIl SVM es considerado
como un clasificador muy preciso y de aplicacion en muchas dreas y puede ser
utilizado en problemas de clasificacion o regresion [66].
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Figura 2.14: llustraciéon simplificada de una clasificacion lineal mediante SVM. Datos de entrada
clasificados y separados a través de un hiperplano. Fuente: www.quora.com/What-does-support-vector-
machine-SVM-mean-in-laymans-terms. Accedido el: 21-11-2016.

Generalmente, el entrenamiento tradicional del SVM presenta un problema de
optimizacion cuadratica (minimiza o maximiza una funcion cuadratica de varias
variables de decisién sujetas a restricciones lineales)? [67]. El SMO es un algoritmo
de SVM que soluciona este problema mediante su division en sub-problemas mas
pequenos. Estos sub-problemas se resuelven analiticamente, evitando las

iteraciones internas de los algoritmos de optimizacién, es decir, no requiere de una

' https://forecasters.org/wp-content/uploads/gravity_forms/7-
621289a708af3e7af65a7cd487aeebeb/2015/07/ISF2015_PPT.pdf. Accedido el: 20-12-2016
2 https://en.wikipedia.org/wiki/Quadratic_programming. Accedido el 20-12-2016
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matriz extra de almacenamiento, ni invocar rutinas numéricas de optimizacién [67,
68]. En general el SVM es considerado como un clasificador muy preciso. En esta
tesis se optd por su uso debido al tamano relativamente acotado de la muestra, a
que es facil de implementar y al hecho que ha sido previamente utilizado en otros

estudios relacionados con cancer [61, 66, 67, 69].

2.6 MODELADOR DE PROCESOS

La gestion del conocimiento médico y la gestion de procesos son considerados un
activo valioso en el ambito de la salud, ya que la naturaleza de los procesos
asistenciales depende en gran medida de una interaccion multidisciplinaria para
identificar, revisar, validar, representar y comunicar el conocimiento a personas,
sistemas y perspectivas de la organizacion [70]. Entre la gran variedad de lenguajes
de modelamiento de procesos, el Modelo y Notacion de Procesos de Negocio
(Business Process Model and Notation, BPMN) es considerado un estandar de facto
segun la norma ISO/IEC 19510:2013*. Esta norma tiene por fin proporcionar una
notacion facil y comprensible para todos los usuarios, desde analistas del negocio

hasta los desarrolladores técnicos y responsables de la aplicacion de la tecnologia, y
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Figura 2.15: Modelado del proceso de triage en un centro médico. Se ejemplifica el modelado el
proceso, las actividades y acciones a realizar. El proceso inicia con la informacion basica de la salud del
paciente. De acuerdo a los examenes requeridos el usuario puede registrar la transferencia de un paciente
a otro centro médico. Fuente: www.bizagi.com/processxchange/Documents/bfa6771d-a0b1-4eda-b342-
748466490aa4/docs/Sala%20de%20Emergencias-Descripci%C3%B3n.pdf. Accedido el: 12-05-2015

' http://www.iso.org/iso/catalogue_detail.ntm?csnumber=62652. Accedido el: 12-05-2015
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finalmente a los usuarios del servicio o negocio [70].

El disefio es claro y facil de seguir para usuarios no técnicos y lo convierte en un
candidato prometedor para representar procesos en el area de la salud, donde el
personal meédico necesita entender y discutir los modelos de procesos asistenciales?
(Figura 2.15) [70-72].

2.7 ESTADISTICOS DE CONCORDANCIA Y NORMALIDAD.

Las calificaciones o evaluaciones asignadas a los mismos sujetos o muestras
pueden diferir mucho de un evaluador a otro. Esta variaciéon entre evaluadores puede
poner en peligro la integridad de las investigaciones cientificas y/o tener un impacto
sesgado en los resultados entregados. De hecho, un farmaco equivocado o una
dosis incorrecta pueden llegar a ser administrados a pacientes en un hospital debido
a un diagndstico equivoco. Estos problemas fueron conducentes al estudio de

confiabilidad entre evaluadores [72, 73].

2.7.1 Coeficiente Kappa de Cohen (k)

La variabilidad inter-observador, se evalua a través de pruebas de concordancia,
cuyo objetivo es estimar hasta qué punto dos observadores coinciden en su
medicion. Este problema es abordado segun la naturaleza de los datos [73]. Cuando
éstos son de tipo categdrico o nominal como en el caso de las clasificaciones del
estado de HER2 (0/1+, 2+ y 3+) el andlisis mas frecuente es la prueba Kappa (k) de
Cohen, cuyo coeficiente k refleja la fuerza de la concordancia existente entre dos
evaluadores, tomando valores entre -1 y +1. Valores cercanos a +1, mayor es el
grado de concordancia [73, 74]. Por el contrario, mientras mas cercano a -1, mayor
es el grado de discordancia. 0 representa la concordancia observada que se espera
a causa exclusiva del azar [74]. La formula se expresa de la siguiente forma:

' http://www.bizagi.com/processxchange/Documents/bfa6771d-a0b1-4eda-b342-
748466490aa4/docs/Sala%20de%20Emergencias-Descripci%C3%B3n.pdf. Accedido el: 12-05-2015
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Ecuacién 1: Formula para el célculo de concordancia Kappa de Cohen

[(Zconcordancias observadas) — (Econcordancias atribuibles al azar)]

(total de observaciones) — (Econcordancias atribuibles al azar)

En la Tabla 2.1 se presenta la escala que expresa cualitativamente la fuerza de
concordancia.

Tabla 2.1: Niveles de concordancia del coeficiente Kappa de Cohen. Valoraciéon del nivel de
concordancia propuesta por Cohen.

Kappa (k) |Nivel de concordancia

0,00 Pobre (Poor)

0.01-0.20 |Leve (Slight)

0.21 - 0.40 |Aceptable ( as fair)

0.41 - 0.60 |Moderada (Moderate)

0.61 - 0.80 |Considerable (Substantial )

0.81-1.00 | Casi perfecta (Almosr Perfect)

2.7.2 Coeficiente Alpha de Krippendorff (a)

El coeficiente de Alpha Krippendorff (a) mide el acuerdo o concordancia entre
observadores, codificadores, jueces, evaluadores o mediciones de instrumentos,
realizando distinciones entre fendmenos no estructurados, asignando valores
computacionales a ellos [75]. Se aplica a por las caracteristicas de nuestros datos
como es el caso de los porcentajes de positividad en receptores hormonales. Este
coeficiente, generaliza varios indices de confiabilidad, permitiendo el juicio de varios
datos con el mismo estandar de confiabilidad [77]. Puede ser usado para distintos

tipos de numeros, que pueden ser categoricos, valores de escala, unidades de
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medida (nominal, ordinal, intervalo, proporcion, etc.) [76-78]. La férmula de a es la

siguiente:

Ecuacion 2: Formula para el calculo del coeficiente a de Krippendorff

Do (desacuerdo observado)

“= " De (desacuerdo esperado)

Cuando los observadores concuerdan se tiene que Do =0y a = 1, lo que indica
una confiabilidad perfecta. Mientras una concordancia por azar genera € Do = De y «

= 0, lo que indica la ausencia de confiabilidad. En la Tabla 2.2 se presentan rangos

para expresar Niveles de confiabilidad.

Tabla 2.2: Niveles de confiabilidad de Krippendorff alpha. Valoraciéon de la fuerza de concordancia
propuesta por Landis y Koch, 1997.

K-alpha Nivel de confiabilidad
a <0.667 No confiable
0.800 > o > 0.667 |Considerable
o > 0.800 Confiable

2.7.3 Prueba de normalidad Shapiro-Wilk

La prueba de Shapiro-Wilk mide la normalidad de un conjunto de datos®. Utiliza el
contraste de hipdtesis para rechazar la normalidad de la muestra. La hipdtesis nula
asume que la muestra proviene de una poblacién distribuida normalmente. Si el valor
p-value es menor al nivel de significancia establecido (p < 0.05) se rechaza la
hipétesis nula y se considera que hay evidencia para concluir que la muestra no

proviene de una distribucidon normal [78]. La normalidad del conjunto de datos puede

' https://es.wikipedia.org/wiki/Test_de_Shapiro%E2%80%93Wilk. Accedido el: 12-01-2016
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ser contrastado visualmente, mediante graficos de cuantiles normales (Q-Q), graficos

de cajas e histogramas [79].

2.7.4 Prueba de Tukey

La prueba de Tukey - HSD (Honest Significant Difference, HSD) es una prueba de
comparaciones multiplest. Permite testear si los datos de un grupo se encuentran
igualmente dispersos respecto a otro grupo. Esta prueba trata de especificar la
hipdtesis alternativa genérica como la de cualquiera de las pruebas de ANOVA
(pruebas paramétricas). Se basa en la distribucién que sigue la diferencia del
maximo y del minimo de las diferencias entre la media muestral y la media
poblacional de un numero de variables normales independientes e idénticamente
distribuidas [80].

2.7.5 Prueba de Kolmogorov-Smirnov

La prueba de Kolmogdrov-Smirnov (K-S) es una prueba no paramétrica que
determina la cualidad de ajuste de dos distribuciones de probabilidad entre si, valido
para variables aleatorias continuas. Las pruebas tienen por objetivo determinar si los
datos de una poblaciéon se ajustan a distribucién normal?, es decir contrastan la
hipétesis de normalidad de una poblacién.

' https://en.wikipedia.org/wiki/Tukey's_range_test. Accedido el: 08-03-2016
2 http://www.uv.es/~friasnav/SupuestosParametrica.pdf. Accedido el: 08-03-2016

37



3.MATERIALES Y METODOS

El trabajo realizado en esta tesis formo parte del hito “Estandarizacion mediante
investigacién y desarrollo (1+D) de rutinas matematicas para la cuantificacion IHQ de
membrana celular y nuclear en biopsias de tejido mamario humano”, del proyecto
FONDEF D1111096'. Se utilizé un escéner de placas histolégicas Nanozoomer XR
(Hamamatsu, Japdn), el software comercial de andlisis de imagen NDP.analyze
(Visiopharm, Dinamarca) y visualizadores on-line de placas virtuales, aplicadas a
CM.

La metodologia utilizada constd de cuatro etapas, las que se ilustran en la Figura 3.1.
Cada una agrupd actividades y requerimientos necesarios para el cumplimiento de

uno o mas de los objetivos planteados, los que han sido descritos en el Capitulo 1,

Seccidén 1.4.
Etapa 1: Eta_pa 2: Etapa 3: Etapa 4:
Materiales y » Generacién de Gold » Analisis de imagen, » Analisis estadistico
definicién del flujo Standard, (Visiopharm) de concordancia
de trabajo Patélogos Patélogos vs Al

Figura 3.1: Etapas del proceso de validacion de PD en CM. Etapa 1) Los materiales y
recursos utilizados determinan las actividades y pasos a seguir durante el resto del proceso.
Etapa 2) Evaluaciones realizadas por los patdlogos constituyen el gold standard que se utilizara
posteriormente en la cuantificaciéon automatizada. Etapa 3) Da cuenta de dos objetivos: la
configuracién de los algoritmos y su aplicacion en la cuantificacién de los mismos casos que
fueron evaluados por los patélogos en la etapa 2. Etapa 4) Comparacion de los resultados de la
evaluacion realizada por los patdlogos versus la cuantificacidn obtenida mediante los
algoritmos.

3.1 ETAPA 1: MATERIALES Y DEFINICION DEL FLUJO DE TRABAJO

Esta etapa establece para la planificacién del proceso, asi como su posterior
disefio e implementacion. En base a la literatura investigada, se definieron requisitos
y se gestionaron los materiales, adaptando métodos y elementos a la realidad local
con el propésito de disefiar e implementar el proceso de validacién de PD en CM,
con énfasis en la estandarizacion y validacion de algoritmos de cuantificacion

utilizados para los marcadores tumorales HER2, RE y RP. A continuacion, se

' http://www.microscopiavirtual.cl/wp/. Accedido el: 08-12-2016
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presentan los requisitos necesarios para definir el flujo de trabajo y su posterior

implementacion.
3.1.1 Biopsias procesadas con IHQ y adquisicion de placas virtuales

Para nuestro estudio se utilizaron 46 placas histolégicas de biopsias core de CM
invasivo procesadas mediante IHQ. Las placas fueron provistas por el Servicio de
Anatomia Patoldgica del Hospital Clinico de la Universidad de Chile. El trabajo de
tesis fue evaluado y aprobado por el Comité de Etica de Investigacién en Seres
Humanos (CEISH) de la Facultad de Medicina de la Universidad de Chile (ver Acta

de autorizacién Anexo I).

Las placas provistas bajo una numeracion interna del Servicio fueron registradas
en CPDAI a través de un cddigo sistematico con el fin de conocer solo su diagndstico
asociado, de modo que no se tuvo acceso a ficha clinica de paciente, ni datos del
mismo. De estas placas, 26 casos correspondieron a HER2, 10 a RE y 10 a RP.
Dichos casos fueron seleccionados por una patéloga experta del Servicio. El listado
completo de los casos seleccionados y sus diagndsticos se presentan en el Anexo Il.
Todo el proceso de ingreso y escaneo de las placas se llevd a cabo bajo un riguroso
sistema de trazabilidad, desarrollado en CPDAI con el fin de identificar y dar

seguimiento especifico a cada placa y evitar posibles pérdidas’.

Las muestras fueron digitalizadas con el Digital Slide Scanner Nanozoomer XR,
configurado en modo campo claro a 40x. El escaner genera archivos de imagen con
formato ndpi denominados placas virtuales, los que fueron almacenados en
servidores con alta seguridad y capacidad enlazados a la red CPDAI? — BioMed-
HPCS3. Las carpetas y placas virtuales fueron distribuidas a los patdlogos a través de
internet mediante la plataforma de visualizacion NDP.serve—NDP.view (Hamamatsu,
Japon). Para acceder a las placas virtuales cada patdlogo invitado dispuso de una

cuenta personalizada de uso restringido y exclusivo.

' Sebastian Fernandez Frez, “Trazabilidad de muestras en Anatomia Patoldgica Digital: aporte a la calidad”,
Actividad Formativa Equivalente para optar al grado de Magister en Informatica Médica, Facultad de Medicina,
Universidad de Chile, 2016.

2 http://www.microscopiavirtual.cl/wp/?page_id=7. Accedido el: 08-12-2016

3 http://www.nlhpc.cl/es/. Accedido el: 08-12-2016
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3.1.2 Creacidn de guias y formularios on-line para ingreso de resultados de

evaluacion visual

Con el propdsito de familiarizar e informar a los patdlogos con el método de
trabajo on-line, se diseiid y elabord una guia de usuario con instrucciones para el
acceso a las placas virtuales, la realizacion de anotaciones y los procedimientos a
seguir para la entrega de sus evaluaciones (ver Anexo lll). El diagndstico de cada
placa virtual fue entregado por los patdlogos a través de formularios on-line creados
mediante las herramientas de Google Form (ver Anexo 1V). Dichos formularios

permiten el ingreso de datos y su posterior extraccion bajo el formato de tablas excel.

3.1.3 Participacion de patologos invitados y realizaciéon de “pre-test”

Con respecto a la participacion de patdlogos, en base a datos existentes en la
literatura relacionados con procesos de evaluacion de biopsias [4, 7, 81], se
determiné un numero minimo de 3 especialistas para la obtencidon de un diagndstico
referencial o gold standard.

Se invitd a participar a patélogos del sistema de salud publico chileno, para
realizar una evaluacion visual de placas virtuales de biopsias procesadas con IHQ
para los marcadores tumorales HER2, RE y RP utilizados en esta tesis. Los
patdlogos fueron informados que la evaluacion se realizaria remotamente mediante

internet, por tanto, no fue necesario su presencia fisica.

A través de un proceso preliminar, denominado “pre-test”, se familiarizaron de
forma préctica con el flujo de trabajo, el acceso on-line a las placas virtuales, el uso
de las herramientas de la plataforma de visualizacion y el ingreso de diagndstico en
los formularios on-line. El “pre-test” incluyé 6 casos para la evaluacion del marcador
HER2, 2 casos para RE y 2 para RP. El “pre-test” permiti6 estimar tiempos
requeridos para el proceso de validacion, identificando puntos criticos tales como el
tiempo de respuesta por parte de los patdlogos, la aceptacidon de la metodologia de

evaluacion y se establecié ademas el numero de ROls a realizar por placa virtual.
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Esta etapa también permitié definir las tareas especificas para los integrantes de
CPDAI, asi como detectar dificultades y proponer soluciones adaptadas a la realidad
local, como fue el caso que presentd la extraccion de ROls desde la plataforma on-
line (NDP.serve) a la plataforma NDP.analyze (Visiopharm). La metodologia seguida

de exportacion de ROls entre ambas plataformas se ilustra en la Figura 3.2.

A Plataforma on-line

i

Plataforma Visiopharm

L

Figura 3.2: Proceso manual de exportacion de ROIs desde la plataforma NDP.serve a la plataforma
de Visiopharm. A) Imagen en pantalla de la plataforma NDP.serve, permite observar las placas virtuales
en las que se han realizado las ROls; B) Magnificacién de una ROI con medicién de su didmetro; C)
Recreacion de la ROl ilustrada en B en la plataforma Visiophrarm, ubicada mediante comparacién visual
(pantallas paralelas); D) Magnificacién de la ROl ilustrada en B una vez exportada y segmentada para la
marcacion de membrana de HER2 en la plataforma Visiopharm. Este proceso se iterd para cada una de
las ROls realizadas por los patélogos.

El disefio del flujo de trabajo resultante de la Etapa 1: Materiales y definicion del
flujo de trabajo, fue diagramado en notacion BPMN (explicado en Seccion 4.1; Ver
ademas Anexo V). Una vez finalizado el pre-test, se procedié a implementar las
restantes etapas del proceso de validacion.
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3.2 ETAPA 2: GENERACION DE GOLD STANDARD POR PATOLOGOS

El gold standard es la prueba considerada como la mejor alternativa diagndstica
existente y esta ligada directamente a la evaluacion visual de las placas virtuales
realizada por los patdlogos, los cuales entregaron ROls con su respectivo
diagnostico y un diagnostico general por placa, tanto para los casos de HER2 como
para RE y RP. Los datos generados fueron utilizados tanto para configuracion de los

algoritmos como para la comparacion de la cuantificacién automatizada realizada.

Para la configuracion y entrenamiento del algoritmo de cuantificacion nuclear en
receptores hormonales, fue necesaria la adicion de un proceso de etiquetado de
nucleos, como se mencioné en Seccidén 2.4.5. El algoritmo de cuantificacion de
membrana para HER2 no requiere ningun proceso de etiquetado de membrana,
debido a que este ya que detecta especificamente la membrana marcada a
diferencia del algoritmo de cuantificacion nuclear que si requiere de entrenamiento

para diferenciar nucleos positivos respecto a los negativos.

3.2.1 Obtencidén de ROIs y evaluacion del estado de positividad de marcadores

tumorales

Tres patdlogos evaluaron las placas virtuales, el reporte de los resultados fue
realizado de acuerdo a las guias de evaluacion ASCO/CAP, para casos de HER2 se
utilizd la clasificacion 0/1+, 2+ y 3+, en tanto que para los de RE y RP se realizé de
acuerdo al porcentaje de positividad nuclear. La evaluacion consistid en la seleccion
y dibujo de ROIs con su respectivo diagndstico (anotacion realizada en la plataforma
de visualizacidén) y un diagndstico general por placa virtual (datos ingresados en los
formularios; Anexo 1V) lo que permitié constituir el marco referencial, o gold standard
para la estandarizacion de los algoritmos. La Figura 3.3 muestra el proceso seguido

por los patélogos para la evaluacion de los tres marcadores utilizados.
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ROl 1 —Pat 1-3

o
ROl Pat 1-3 Il =
—_ a -
R
ROI 3 - Pat 1-3 ROls Evaluaciones
finales

N° de ROIs: HER2 = 234, RE= 90 y RP=90

Evaluaciones finales: HER2 = 26, RE= 10y RP=10

Figura 3.3: Proceso de evaluacion de placas virtuales para los casos de HER2, RE y RP. A través de
cuentas personalizadas, tres patdlogos evaluaron las placas virtuales. De este proceso se obtuvieron en
total 234 ROls con su respectivo diagndstico y un diagndstico general por placa, todos los cuales fueron
ingresados por los patdlogos en los formularios on-line.

Dos ejemplos de las ROls seleccionadas y dibujadas por dos patdlogos, con su

respectivo diagndstico de evaluacion para HER2 y RE se ilustran en la Figura 3.4

Figura 3.4: Ejemplo de ROIs seleccionadas y evaluadas por los patélogos. A) ROl de HER2 evaluada
con diagndstico 2+ (equivoco); B) ROI de RE con diagndstico de 100% de positividad nuclear. Barra: A:
0,1 mm; B: 0,5 mm.
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Las caracteristicas de las ROls seleccionadas, dibujadas y evaluadas por los
patélogos fueron puestas bajo estudio. Se analizaron 180 ROIs provenientes de 20
placas virtuales de HER2. ROls fueron sometidas a medicién para conocer la
variabilidad en términos de tamano, localizacién (dispersion de ROls) y clasificacion
(diagndstico).

Para la deteccidn de la variabilidad del tamarno en las ROIls se realizd la medicién

del area de cada una de ellas. Los resultados se presentan en la Seccion 4.2.1.1

Para identificar areas coincidentes y no-coincidentes y estudiar su localizacién se
realizaron capturas de imagen macro de las placas virtuales con un tamafno de
1368x768 pixeles, como se ilustra en la Figura 3.5A. A estas imagenes se aplicaron
matrices de 10x10 generando pequefas sub-areas, como se ilustra en la Figura
3.5B. Las ROls ubicadas dentro de las sub-areas fueron consideradas coincidentes y
denominadas hits. Este proceso también permitié detectar la variabilidad existente en
la clasificacion de ROls en areas coincidentes. Los resultados de este andlisis se
presentan en la Seccion 4.2.2.1

Q @

5@ © Lo 2 eyl

© .. g

Figura 3.5: Matriz de localizacion de ROIls para establecer coincidencias entre patélogos. A)
Placa virtual ilustrando las diferentes ROls dibujadas por los patélogos segun cédigo de color
(P1= verde, P2= azul y P3= rojo). Notar que en algunos casos hay coincidencia en la
localizacién de las ROls a pesar de las diferencias en tamafo; B) Matriz de 10x10 (lineas
amarillas) que permite establecer areas referenciales para las ROls coincidentes y no-
coincidentes. Barra: 2,5 mm.
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3.2.2 Etiquetado de nucleos en receptores hormonales

Como se menciond anteriormente, el algoritmo de cuantificacion nuclear requiere
de un proceso de entrenamiento para deteccion y diferenciacion de nucleos positivos
y negativos. Con este propdsito se establecié un proceso adicional de etiquetado de
nucleos. Cinco patélogos identificaron y etiquetaron manualmente cada nucleo en 3
ROIs representativas de RE seleccionadas del proceso mencionado en el punto
anterior. De este proceso se obtuvieron 15 ROls con nucleos categorizados y
etiquetados bajo un cddigo de colores (ver Anexo VI). En la Figura 3.6 se ilustra una
ROI con nucleos etiquetados para el marcador RE y los resultados de la
cuantificacion de nucleos positivos y negativos.

Cuantificacién visual de nicleq B
Positivos Negativos  Total
P1 37 9 44
P2 50 19 49
P3 48 ? 57
P4 49 11 40
P5 49 28 77

Intensidad de tincién de  Negativo
nucleos positivos

(OFuerte @Moderado @ Leve ()

Figura 3.6: Identificacion y etiquetado de nucleos positivos y negativos para RE. A) ROI-1 con
nucleos categorizados manualmente segun nivel de intensidad de tincién. Positivos: etiqueta amarilla =
tincion fuerte, etiqueta roja = tinciéon moderada, etiqueta verde = tincién leve; Negativos = etiqueta azul; B)
Tabla de resultados de la cuantificacion manual del total de nucleos positivos y negativos realizado por
cinco patélogos en la ROl mostrada en A. Notar la gran variacién observada en la cuantificacién de
nucleos negativos (min 9; max 28) con respecto a los valores para nucleos positivos, que varian en menor
grado. Barra: 0,25 mm.

3.3 ETAPA 3: ANALISIS DE IMAGEN

Esta etapa comprendid la configuracion de los algoritmos y su aplicaciéon posterior
en la cuantificacion de los marcadores tumorales en las mismas placas virtuales
evaluadas por los patdlogos. Con este propdsito, los archivos de placas virtuales
fueron importados a la base de datos del software de analisis de imagen

NDP.analyze. El método de extracciéon y traspaso de ROls, desde la plataforma
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NDP.serve a la plataforma NDP.analyze, fue determinado en la etapa pre-test
(Seccién 3.1.3) y contempld una rutina de trabajo de dos pasos: i) la medicion del
diametro de la ROI realizada por los patdlogos vy ii) la re-creacion de dicha ROl en la
plataforma NDP.analyze. Se realizé a través de una comparacién visual de la
ubicacion del ROl en cada placa virtual (Figura 3.2). Este método se aplicd para
todos los casos de HER2, RE y RP. Una vez que las ROls fueron establecidas en la
plataforma NDP.analyze, se procedid a configurar los algoritmos para cada

cuantificacion.

Como se menciond en la Seccidon 2.5, NDP.analyze cuenta con tres algoritmos
basicos pre-definidos que permiten la deteccion de marcadores bioldgicos
localizados en: i) membrana celular, ii) nudcleo vy iii) citoplasma. Los algoritmos de
analisis de imagen para membrana celular y nucleo fueron configurados para la
cuantificacion de los marcadores utilizados en la presente tesis. A continuacion, se
describe el abordaje para configurar los algoritmos tanto para la cuantificacién del
marcador de membrana HER 2 como para los marcadores nucleares RE y RP.

3.3.1 Estandarizacion del algoritmo conectividad de membrana

Para propdsitos de configuracion de parametros del algoritmo se seleccionaron
12 en las que hubo concordancia en su evaluacion general, con un total de 108 ROIS
evaluadas y/o clasificadas, las que fueron utilizadas como conjunto de
entrenamiento. Para la etapa posterior de validacion, se consideraron 14 placas
virtuales restantes, las que proporcionaron un total de 117 ROIs como conjunto de

validacion.

Como se mencioné en Seccion 2.4.3.1, este algoritmo requiere de tres
parametros: la ROI, la sensibilidad y la conectividad. Las ROIls fueron provistas por
los patélogos y constituyeron las areas en las cuales se realizd la cuantificacion. Los
valores de los parametros de sensibilidad y conectividad descritos en la Seccién

2.5.1, fueron definidos en esta etapa.
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Debido a que se requiere buscar un rango de sensibilidad que permita obtener
una mayor separacion de las clases 0/1+, 2+ y 3+, se realizaron pruebas preliminares
configurandose el algoritmo en el rango total de sensibilidad entre 0 y 100%, con
intervalos de 5%. Con esta configuracién se segmentaron 20 ROls obtenidas del
“pre-test”. Los valores de conectividad obtenidos del analisis de las ROls dentro este
rango fueron representados mediante un grafico de curvas ilustrado en la Figura 3.7,
en la que claramente se evidencia una fluctuacién de los valores de conectividad
respecto a cada nivel de sensibilidad.

Sensibilidad/Conectividad 0/1+, 2+, 3+

e

&\b\g\b@q@@fé”@é”@ﬁb 5°

Sensibilidad

Figura 3.7: Configuracion del parametro Sensibilidad para la obtencion de los valores de
conectividad para HER2. Los valores de conectividad observados en las ROIs fueron agrupados bajo un
cédigo de colores segun la clasificacion ASCO/CAP (0/1+, verde; 2+, amarillo; 3+ rojo) obtenidas en un
rango de sensibilidad de 0% a 100%. Se observa la fluctuaciéon de con intervalos menores a 60% y
mayores a 90% de sensibilidad los valores de conectividad no representan de valores de conectividad,
representando caracteristicas reales de la membrana marcada. Se observa ademads que las curvas tienen
la tendencia de inclinarse hacia 0 (< 60%) 0 1 (> 90%).

Este andlisis mostré que sensibilidades menores a 60% y mayores a 90%, los
valores de conectividad de las ROIs analizadas, tienden a ser constantes y poco
variables, como es ilustrado en la Figura 3.8.
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Figura 3.8: Coeficientes de fluctuacion de grupo 3+ respecto a 1+ en funcion de la sensibilidad. Se
observa que en el rango de 55% a 90% de sensibilidad los valores de conectividad del grupo 3+ respecto
a 0/1+presentan una mayor separacion de clases, en tanto que valores menores o a 55% o0 mayores a
90% los valores de conectividad tienen una tendencia a ser constantes.

Los resultados de este andlisis permitieron determinar y/o configurar el algoritmo
en el rango de 60-90% de sensibilidad con intervalos de 5%. Dentro de este intervalo
de sensibilidad se obtuvieron valores de conectividad tanto para el conjunto de
entrenamiento como el de validacion. En la Figura 3.8 se observa el grafico de
curvas de los valores de conectividad obtenidas del andlisis de ROls dentro del rango

ya definido.
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Sensibilidad — Conectividad 0/1+, 2+ y 3+

Conectividad

60 6 75 80 85 20
Sensibilidad (%) 0/1+, 2+, 3+

Figura 3.9: Relacion sensibilidad — conectividad. Los valores de conectividad de ROls en estudio
fueron sometidos al andlisis con el algoritmo en el rango de sensibilidad 60-90%. Los valores de
conectividad de ROIs 0/1+ (verde) y 3+ (rojo) muestran una evidente separacion. Por el contrario, los
valores de conectividad de ROls clasificados 2+ (amarillo) tienen una tendencia a sobrelaparse
(overlapping) respecto a la clasificacion 0/1+. Se observa que a 75% de sensibilidad la separacién de los
valores de conectividad para cada grupo es mucho mas evidente.

Para la traduccion de los valores numéricos de conectividad a las categorias de
clasificacion ASCO/CAP (0/1+, 2+ y 3+), se contd con dos opciones: (i) trabajar con
valores de conectividad obtenidos en un unico valor de sensibilidad (un valor de
sensibilidad que visualice una mayor separacion de grupos y definir puntos de corte),
o ii) trabajar con todos los valores de conectividad obtenidos en el rango de 60-90%
de sensibilidad. El desarrollo de ambas metodologias se describe en la siguiente a
continuacion.

3.3.2 Traduccion de valores de conectividad a categorias ASCO/CAP

Los valores de conectividad fueron traducidos a las categorias ASCO/CAP (0,1+,
2+ y 3+) a través de clasificadores de maquinas de aprendizaje, mediante dos
métodos: i) el primero mediante clasificadores de arboles de decision CART,
alineado al método propuesto por los desarrolladores del algoritmo (Visiopharm)
utiliza los valores de conectividad obtenidos a un 75% de sensibilidad con el fin de
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definir valores de corte y su asignaciéon o mapeo a la clasificacion ASCO/CAP (se
realizaron pruebas con el 70% y 80% de sensibilidad, los resultados del
entrenamiento del clasificador fueron bajos, ver Anexo VII) y ii) utilizando el
clasificador SMO de Support Vector Machine para el cual se utilizaron todos los
valores de conectividad obtenidos en el rango 60-90% de sensibilidad. El método
SMO fue seleccionado de acuerdo al tamano de la muestra estudiada (N
relativamente pequefio para uso de otro clasificador), particularidades del clasificador
y su uso en estudios realizados en cancer, como fue mencionado en la Seccidn
2.5.2. En ambas metodologias, para el aprendizaje de los clasificadores, se utilizaron
los datos del conjunto de entrenamiento, esto es, valores de conectividad de ROls
asociadas a sus respectivas clasificaciones. La secuencia del proceso de aprendizaje
se ilustra en la Figura 3.9, en tanto que informacion detallada de ambos métodos es

provista en la Seccidn 2.5.

Conjunto de Entrenamiento

A entrenamiento del clasificador
B Conjunto de Clasificador Prediccis
. validacion entrenado recicaion

Figura 3.10: Proceso de aprendizaje del clasificador (algoritmo) a partir de datos del conjunto de
entrenamiento. A) Los datos de entrada corresponden a valores de conectividad de 108 ROls etiquetadas
segun clasificacion provista por los patdlogos. El algoritmo de maquinas de aprendizaje va aprendiendo a
partir de la informacién que provee el conjunto de entrenamiento, segun el criterio utilizado por los
patélogos (diagnéstico de las ROIs); B) El clasificador entrenado recibe los valores de conectividad, del
conjunto de validacién y procede a clasificar los valores de conectividad y entregar una clasificacion (0/1+,
2+y 3+).

Los rangos de conectividad asociados a las distintas categorias ASCO/CAP con
la metodologia CART a 75% de sensibilidad se presentan en la Seccién 4.3.1. A
partir de la clasificacion de las ROls se obtuvo una clasificacidon general para caso de
HER2 (ver Anexo VIII). Los puntos de corte obtenidos mediante este método fueron

aplicados en el conjunto de validacion (117 ROls). Respecto al clasificador SMO,
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este fue entrenado con todos los valores de conectividad obtenidos en el rango de 60
a 90% de sensibilidad. Posteriormente se utilizd el clasificador SMO entrenado para
traducir los valores de conectividad del conjunto de validacion (ver Anexo 1X). Los

resultados de ambas metodologias se presentan en el Capitulo 4, Seccién 4.3.

3.3.3 Estandarizacidon de algoritmos de cuantificaciéon nuclear

Como se describid en la Seccidon 2.4.3.2, la configuracién del algoritmo de
cuantificacion nuclear requirié de una etapa de entrenamiento para diferenciacion de
nucleos positivos respecto a los negativos. En este proceso se ajustaron diversos

parametros, tales como, sensibilidad, forma del nucleo, color e intensidad de tincion.

Posterior al proceso de entrenamiento se siguid la metodologia de configuracion
para obtencidon de porcentajes de positividad. Sin embargo, se presentaron
dificultades para obtener los porcentajes de positividad, debido a que las muestras
presentaban una tincion tenue e inespecifica en los nucleos negativos, similar a la
presentada al tejido de fondo ocasionando una incorrecta deteccidon por parte del
algoritmo. Para solucionar el problema, se propuso una nueva metodologia para la
segmentacion y cuantificacion de nucleos positivos. Ambas metodologias se

describen con detalle a continuacion.

3.3.4 Configuracion del algoritmo Visiopharm

Para la configuracion de este algoritmo se proporcionaron caracteristicas
respecto de la intensidad de tincion, textura y tamafno del nucleo, a partir de los
ejemplos suministrados por los patélogos. Tales caracteristicas fueron definidas con
las herramientas de anadlisis de imagen del algoritmo predefinido denominado “Nuclei
App”. Se asignaron etiquetas como se observa en la Figura 3.10, las que permitieron
dar instrucciones al algoritmo para la deteccidon de nucleos tanto positivos como
negativos. Con el propdsito de precisar dicha deteccién como también los niveles de

intensidad de la marcacién nuclear, se ajustaron valores de sensibilidad.
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Con la metodologia, el algoritmo permitié la correcta identificacion vy
cuantificacion de nucleos positivos comparados con los nucleos etiquetados y
cuantificados por los patdlogos. En la Figura 3.11A se ilustra la deteccion de nucleos

positivos obtenida mediante el algoritmo “Nuclei App” [57].

Figura 3.11: Etiquetado de nucleos para entrenamiento del algoritmo de cuantificacién. Se ilustra un
area de andlisis (zonas de entrenamiento) con presencia de nucleos positivos y negativos. Se observa la
asignacion de etiquetas de color verde a algunos nucleos positivos (flecha roja) y de color azul a los
negativos, presentes en ROIs delimitadas por un contorno amarillo. Barra: 0,1mm.

Figura 3.12: Deteccion de nucleos mediante el algoritmo Visiopharm Nuclei App. A) ROl mostrando
deteccién de nucleos positivos (etiqueta verde) y negativos (etiqueta azul; flecha azul) excluyendo zonas
de estroma y tejido de fondo. B) Imagen representativa de ROI seleccionada por el patélogo, considerada
con diagndstico de 0% de positividad, donde se puede apreciar la tincién inespecifica de nucleos
negativos, dificiles de diferenciar del tejido de fondo (linea de puntos). Se ilustra el didmetro de cada ROI.
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Con respecto a los nucleos negativos, el algoritmo no permitié detectarlos de
manera confiable pues en nuestras muestras, en particular, estos presentaron una
contra-tincion muy tenue e inespecifica, similar a la presentada por el estroma o
tejido de fondo, como se observa en la Figura 3.11B . En consecuencia, no fue
posible obtener el numero total de nucleos, es decir, la suma de nucleos marcados
(positivos para RE, color café) y no marcados (negativos para RE), siendo este valor

indispensable para establecer el porcentaje de positividad de la muestra.

Esta dificultad fue resuelta mediante la creacion y configuracion de un nuevo
algoritmo de metodologia propia, el que fue denominado Region Growing (RG), para
lo cual se utilizaron las herramientas de pre y post procesamiento de analisis de
imagenes que proporciona el software NDP.analyze que, a diferencia del algoritmo

Visiopharm, no requiere la cuantificacion de nucleos negativos.

3.3.5 Configuracion algoritmo propuesto “Region Growing”

RG fue configurado especificamente para la deteccién y cuantificacion de
nucleos positivos. La deteccidon se realizd a partir de la expansion progresiva de un
area que va discriminando al mismo tiempo zonas en las que los nucleos positivos
estan ausentes, es decir, excluye nucleos negativos, estroma y/o tejido de fondo.
Este algoritmo crea una region delimitada por un contorno o barrera de exclusion que
segmenta solo nucleos positivos. El calculo del porcentaje de positividad se presenta
en la Seccion 3.3.6. A continuacion, se describen los pasos de configuracion del

algoritmo RG:

1. Identificar nucleos positivos en base a la morfologia e intensidad de tincion
(proceso de entrenamiento similar al mostrado en la Figura 3.12A solo
para nucleos positivos). Se ajustan niveles de sensibilidad para lograr la
mejor deteccion posible.

2. Establecer una condicion de deteccion en la cual se analiza la presencia
de areas con acumulacién de nucleos positivos (zonas cancerigenas). El
algoritmo considera como nucleo a dreas >5um?2, etiquetdndolas como tal

y crea una ROI redefinida que se va expandiendo hasta cubrir todos los
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nucleos positivos dentro de una vecindad, como se ilustra en la Figura
3.12B . Esta nueva ROI debe detectar un drea >250um?2 cubierto por
nucleos positivos para dar cuenta de la agrupacion de estos.

3. Realizar una nueva deteccién de los nucleos positivos dentro de la ROI
redefinida (Figura 3.12C).

4. Calcular el area cubierta de la ROI redefinida (4, »... lineas rosadas), y el
area total de nucleos positivos marcados (4,,,.. etiqueta verde).

5. Calcular el coeficiente de positividad (cp,,.) se obtiene a partir del

coeficiente entre las areas de nucleos positivos marcados y detectados
por el algoritmo (etiqueta verde) y el area de la ROI redefinida (linea
rosadas) como se ilustra en la Ecuacion 1:

Appos [1]
A

ol pos

cp'p oz

6. Ajustar los niveles de sensibilidad para deteccion adecuada, siguiendo la

informacion de las ROIs etiquetadas provistas por los patélogos (Seccion
3.1.1.1).

Figura 3.13: Secuencia de deteccién especifica de nucleos positivos mediante el algoritmo RG. A)
ROI con nucleos positivos para RE. B) Deteccién mediante algoritmo RG de areas dentro la ROI con
nucleos positivos (delimitadas por un contorno rosado). A medida que el algoritmo detecta nucleos
positivos en las vecindades, las dreas se van expandiendo. C) Para precisar dicha deteccién, el algoritmo
GR itera la deteccidn en las areas expandidas etiquetando los nucleos positivos (etiqueta verde). Barra:
0,25 mm.

La segmentacion y cuantificacion de nucleos mediante el algoritmo RG permitié

obtener un coeficiente de positividad (cp,,.). El calculo del porcentaje de positividad

se describe a continuacion.
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3.3.6 Metodologia de calculo del porcentaje de positividad

La metodologia del calculo del porcentaje de positividad se realizé usando un
valor normalizado al 100%, para este propdsito se utiliza como referencia la muestra
control, incluida siempre en la placa. Dado que esta tiene 100% de positividad, es
posible compararla con la muestra en estudio y obtener de esta manera el porcentaje
de positividad. En la parte derecha inferior de la Figura 3.13A, se observa un

portaobjeto representativo con una muestra control y la muestra a ser evaluada.

Para obtener el valor del coeficiente de control positivo tanto para casos de RE
(10 casos) y RP (10 casos) se seleccionaron y dibujaron 10 ROIs con un tamano
estandarizado (diametro = 1000 um) en muestras de control positivo de cada placa
virtual como se observa en la Figura 3.13A. Posteriormente estas se segmentaron y
cuantificaron mediante el algoritmo RG, obteniendo el coeficiente de positividad de la

muestra control (cp,,,.). La Figura 3.13B ilustra la segmentacion de una ROlI,

denotando el area de la ROI redefinida expandida (linea magenta) y agrupando
nucleos positivos (areas verdes), se observa ademas areas discriminadas en las
cuales los nucleos positivos se encuentran ausentes (en la parte inferior derecha se

visualiza el valor del coeficiente de positividad resultante).

Figura 3.14: Imagen representativa de un control positivo en una placa. A) Muestra control ilustrando
10 ROIs en diferentes colores con 100% de positividad nuclear. El algoritmo RG permitié obtener los
respectivos coeficientes de positividad de la muestra control que se utilizaron para el célculo del
porcentaje de positividad. En la parte inferior derecha se ilustra el portaobjeto completo, con el tejido de la
muestra a estudiar a la izquierda y delimitado en rojo a la derecha se aprecia el control positivo; B) ROI de
la muestra control segmentada por el algoritmo RG. En la parte inferior izquierda se muestra el valor del
coeficiente de positividad, en este caso 0.63. Barra de calibracién: 0.5 mm
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Los coeficientes control positivo ¢p,,,,., obtenidos, se promedian para obtener un

solo coeficiente de control positivo por placa, como se representa en la Ecuacion 2:

1 n
CPuwop = ;Z CPopos(iy [2]
i=1

cpypp — Coeficiente de control positive por ploca
CPepor = Coeficiente de positividad de la muestra control

n = Nimero de rois control por ploca (n = 10)

Del analisis de ROIls provistas por los patdlogos mediante el algoritmo “RG” se

obtuvieron los coeficientes de positividad cp,,. tanto para casos de RE y RP . Se
calcularon los porcentajes de nucleos positivos np,,. en base de la razon entre
coeficientes de positividad obtenidos de las ROls en estudio ep,,. y el coeficiente de

positividad obtenidos en los controles ep,,, representados en la Ecuacion 3:

(3]
_ CPyg; x 100

MPpoz =
- CPyon
Npynoe = Porcentaje de positividad normalizado

cp = Coeficiente de positividad en muestras

Los coeficientes de positividad de la muestra control positivo tanto para casos RE
como para RP fueron analizados estadisticamente mediante el test de normalidad de
Shapiro-Wilk y pruebas paramétricas Tukey's HSD (Honest significant difference)
paramétrico y no paramétrico de Kolmogdrov-Smirnov previo a su aplicaciéon y uso en

la cuantificacion de ROls provistas por los patdlogos.
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3.4 ETAPA 4: ANALISIS ESTADISTICO DE CONCORDANCIA PATOLOGOS VS
ALGORITMOS

Los resultados obtenidos en la etapa anterior fueron analizados estadisticamente
a través de los paquetes de software estadisticos IBM SPSS (Statistical Package for
the Social Sciences)' y R (Project for Statistical Computing)?, con el propdsito de
determinar la concordancia de los resultados obtenidos mediante los algoritmos de
cuantificacion y los resultados entregados por los patélogos. Ademas, se realizaron

célculos adicionales para determinar la normalidad de los datos.

Para la traduccion de valores de conectividad de HER2 a la clasificacion
ASCO/CAP se utilizaron las plataformas WEKA v.3.6 (Waikato Environment for
Knowledge Analysis)? y MATLAB v.2015 (MATrix LABoratory)*. La primera es una
plataforma para aprendizaje automatico y mineria de datos, desarrollada por la
Universidad de Waikato en Nueva Zelanda; la segunda es una plataforma de
software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado, con lenguaje de

programacion propio.

Los resultados del andlisis se presentan en el Capitulo 4

' http://www.ibm.com/analytics/us/en/technology/spss/. Accedido el: 15-12-2015
2 https://www.r-project.org/. Accedido el Accedido el: 15-02-2016

3 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/. Accedido el: 15-12-2015

4 https://www.mathworks.com/products/matlab.html. Accedido el: 15-12-2015
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4 RESULTADOS

4.1 IMPLEMENTACION

Los resultados del objetivo especifico numero uno, Etapa 1: Materiales y
definicién del flujo de trabajo (ver Capitulo 3, Seccién 3.1), permitieron establecer los
requerimientos para la implementacion del proceso de validaciéon de PD en CM. En
esta etapa de implementacion se establecieron las tareas y actividades especificas,
el personal responsable, asi como la secuencia a seguir dentro del flujo de trabajo
global del proceso. Las diversas tareas y/o actividades a llevar a cabo en: i) el
Laboratorio de Anatomia Patoldgica del HCUCH (institucion externa), ii) CPDAI vy iii)
patdlogos invitados, fueron representadas en un diagrama en notacion estandar de
procesos BPMN (definida en Capitulo 2, Seccién 2.6). El diagrama de flujo del
trabajo global, asi como las tareas especificas correspondientes a cada una de las

tres instancias mencionadas se encuentran detalladas en el Anexo V.

Con respecto a las responsabilidades asignadas, la institucion externa selecciond
los casos y entregé a CPDAI las placas a ser digitalizadas. Las tareas del personal
CPDAI consistieron en: i) la gestion del flujo de trabajo y ii) la configuracién y
estandarizacion de los algoritmos de cuantificacion. Por otra parte, la actividad
realizada por los patdlogos invitados consistié en la seleccion de ROIls y generacion
de un gold standard.

Un ejemplo de la diagramacion de una actividad es ilustrado en la Figura 4.1,
donde se representa el flujo de trabajo a través del cual los patdlogos establecieron
las ROls representativas de zonas de tumor invasivo para cada placa. Tal como se
describid en el Capitulo 3, Seccion 3.2.1, esta tarea también incluia la entrega de
evaluaciones generales de cada placa analizada. El flujo de trabajo ilustrado en la
Figura. 4.1 fue utilizado para la evaluacion del estado de positividad de los
marcadores tumorales HER2, RE y RP.
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Figura 4.1: Flujo de trabajo seguido por los patdlogos. Se ilustra el proceso de seleccién de ROIs y su
evaluacién IHQ. El flujo de trabajo se inicia con la recepcién de la notificacion (circulo verde) enviada por
CPDAI a cada patdlogo. Las tareas son identificadas en bloques (rectangulos celestes) donde la condicién
binaria (representada por un rombo amarillo) permite identificar si la tarea esta realizada o se requiere una
nueva iteracién hasta finalizar el proceso (circulo rojo).

4.2 EVALUACION VISUAL DE PLACAS VIRTUALES — GOLD STANDARD

Los resultados obtenidos de la generacion del gold standard, tanto para HER2
como para los receptores hormonales RE y RP fueron puestos bajo estudio a fin de

analizar las ROls y los resultados de la evaluacién realizada por los patélogos.

4.2.1 Analisis de datos para HER2

Se obtuvo un total de 234 ROIls diagnosticadas con sus respectivas 78
clasificaciones generales, como producto de la evaluacion de 26 placas virtuales por
3 patdlogos. El andlisis de los datos permitid verificar la existencia de variabilidad en:
i) el tamafo de las ROls, ii) localizacion de ROls vy iii) clasificacion del estado de
positividad de HER2 tanto por ROls coincidentes en una misma area, asi como
también por placa virtual. A continuacion se describe en detalle los resultados de

este analisis.
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4.2.1.1 Variabilidad en el tamaino de las ROls

El establecimiento de ROls por los patdlogos en cada una de las placas virtuales,
evidencid que existen importantes diferencias en los tamafnos de dichas regiones .
Los resultados de la medicién de sus dreas mostraron que estas fluctuan entre los 18
y 356 mm?, tal como se ilustra en la Figura 4.2. Esta variacién en el tamafio de las
ROlIs corresponde aproximadamente a una relacion 1:20 y cada drea agrup6 entre
50 a 1000 celulas, respectivamente, poblacion sobre la cual se realizo la evaluacion
de la expresion de HER2, tanto visualmente por los patdlogos como en forma

automatizada mediante el algoritmo ‘conectividad de membrana’.

Area en mm area_ratio_ i
Patdlogo 1 18 357 19.7

Figura 4.2: Variabilidad en el tamaio de las ROIs dibujada por los patélogos. El panel superior ilustra
las dreas dibujadas por tres patdlogos (verde, azul, rojo). Algunos patdlogos dibujaron ROls de areas muy
variables (verde y rojo, con una relacién de 18:356 y 36:280 mm?, respectivamente). En el panel inferior se
muestra el valor de las dreas minimas, maximas y su relacién area-ratio, evidenciando la gran variabilidad
observada.

4.2.1.2 Variabilidad en la localizacion de ROls

Como se describié en el Capitulo 3 Seccién 3.2.1, se utilizd una matriz para
precisar las areas de coincidencia y no-coincidencia, con el fin de analizar la
localizacién de las ROIs presentes y definirlas en términos de “hits”. Los resultados

obtenidos fueron categorizados de la siguiente manera: i) areas coincidentes entre
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los tres patdlogos, fueron denominadas 3 hits, ii) entre dos patdlogos 2 hits y por
ultimo iii) areas donde no hubo coincidencia fueron denominadas 1 hit (e. g., ROls
individuales no coincidentes). Esta categorizacion reveld que existe una gran
predominancia de areas de no-coincidencia, poniendo de este modo en evidencia la
existencia de una considerable variabilidad en términos de localizacién de las ROls,
lo que sugeriria que cada patdlogo selecciona ROls. En la Figura 4.3 se ilustra un

grafico de barras con el nimero de hits detectados en las placas bajo estudio.
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Figura 4.3: Numero de coincidencia entre la localizacién de ROIls. La presencia de areas de no
coincidencia entre los patdlogos es el evento mas frecuente (barra roja). La segunda frecuencia
corresponde a areas de coincidencia entre dos patdlogos (barra amarilla). Los casos menos frecuentes, en
los que los tres patdlogos coincidieron, solo corresponden a 7 dreas (barra verde).

En el siguiente punto se describe la variabilidad encontrada en el diagndstico de

ROIs para HERZ2 presente en areas de 3y 2 hits.

4.2.1.3 Variabilidad en la clasificacion de HER2

El resultado del andlisis de las evaluaciones de las ROls presentes en areas de
coincidencia de 3 y 2 hits evidencié ademas la existencia de variabilidad en la
clasificacion entregada. Aproximadamente un 15% de estas ROls presentaron
variabilidad, con su clasificacién oscilando entre los estados 0/1+ y 2+ (Figura 4.4),

que son los que presentan mayor grado de dificultad al momento de su evaluacion.
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En el restante 86% se encontré concordancia. Cabe sefalar que el porcentaje de
variabilidad observado en esta tesis es cercano a lo descrito en la literatura, donde
se reporta que un 20% de las biopsias analizadas arrojan variabilidad inter-
observador en su diagndstico (referencias). Los casos en los cuales se observo

variabilidad fueron en casos 0/1+ y 2+ y no asi casos 0/1+ y 3+.

Concordancia en areas de 3 hits Concordancia en areas de 2 hits

86%

K "

2+

84% 2
m3+
EN N

0/1+ 0/1+

14%

1

10 16%
3

N° de areas de 3 hits
[#%)
N° de areas de 2 hits

Concordancia total Concordancia parcial Concordancia total Concordancia parcial

Figura 4.4: Variabilidad en la clasificacion de areas de 3 y 2 hits. A) Clasificacién de ROIls en 7 areas de
3 hits (coincidencia entre 3 patdlogos), se observa una variabilidad del 14 % en casos con clasificaciones
0/1+ y 2+ en una misma area (concordancia parcial); B) Concordancia observada en la clasificacion de 19
areas de 2 hits (coincidencia entre dos patdlogos), con una variabilidad observada del 16% en casos 0/1+ y
2+.

El andlisis de ROIls segun hits permiti6 ademas observar particularidades de un
area de analisis. Un area de 3 hits presentd una ROl evaluada como carcinoma
ductal in situ (CDIS, Figura 4.5A), en cuyo caso el patdélogo sugirié contar con una
placa adicional de un corte de la misma muestra procesada con tincion de

hematoxilina-eosina, para confirmar el diagndstico.
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Figura 4.5: Ejemplo de variabilidad en la clasificacion de ROIs en areas de 3 y 2 hits. A) ROIs de un
area de 3 hits clasificada como 1+, CDIS y 2+, es decir, con diagndsticos diferentes entregados por los
tres patdlogos. B) ROIs de un area de 2 hits con clasificaciones 1+ y 2+, para una evaluacion realizada en
areas relativamente cercanas. Barra 0.25 mm.

También se analizdé el porcentaje de concordancia entre los patdlogos con
respecto a las evaluaciones generales por placa virtual. Un 46% de las 26 placas
utilizadas presentaron variabilidad, la que se distribuyé en las cuatro categorias
tradicionales: 0/1+, 2+ y 3+, correspondiendo a 12 de los 26 casos analizados.
Agrupando las dos primeras categorias (0+ y 1+), ambas consideradas como
diagndstico negativo, se observo una concordancia del 69%, la que corresponde a 18
de los 26 casos. En los 8 casos restantes se observd una concordancia parcial, es
decir, dos de los tres patélogos concordaron en su clasificacion. Esta concordancia

parcial fue observada en casos con clasificaciones 0/1+ y 2+ (Figura 4.6).

Estos resultados se pueden interpretar bajo la premisa que cada patdlogo aplica

su propio criterio de seleccién de ROls para la evaluaciéon general de cada caso.
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Figura 4.6: Concordancia y variabilidad inter-observador. La barra de la izquierda corresponde a la
concordancia en la clasificaciéon de HER2 por tres patdlogos, en tanto que a la derecha se muestra la
concordancia entre solo dos patdlogos. Los casos con concordancia parcial o variabilidad detectada (31%)
corresponden a clasificaciones 0/1+ y 2+ que presentan mayor dificultad para su determinacion,
comparado con la clasificacion 3+.

4.2.2 Anadlisis de variabilidad para RE y RP

Como resultado de la evaluacion realizada por los patélogos a través de los
formularios on-line, de las 10 placas virtuales evaluadas para cada receptor hormonal
(RE y RP), se obtuvo un total de 90 ROIs con su respectivo diagndstico y 30
evaluaciones generales, las que fueron expresadas en porcentaje de positividad
nuclear para cada marcador respectivo. De manera similar a lo observado para
HER2, los resultados mostraron la existencia de variabilidad en: i) tamafno de las
ROls, ii) localizacién de ROls vy iii) evaluacion del estado de positividad, tanto para

RE como para RP.

Del proceso de identificacion y etiquetado de nucleos se obtuvieron 15 ROls
evaluadas, las que fueron utilizadas para configurar el algoritmo de cuantificacion
nuclear, tanto para RE como para RP. A continuacion, se describen en detalle los

resultados del analisis de ROls para ambos marcadores.
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4.2.21 Variabilidad inter-observador en la identificacion nuclear

El proceso de etiquetado de nucleos permitio evidenciar que el numero de
nucleos positivos fluctué entre valores cercanos, es decir, hubo baja variabilidad,
mientras que para los nucleos negativos la variabilidad observada fue mayor (ver
Anexo VI). La causa de esta variabilidad puede ser atribuida a una tincion tenue e
inespecifica presentada por los nucleos, similar a la tincidn presentada por el
estroma o tejido de fondo, lo que dificulta la deteccién de nucleos negativos,
exigiendo a los patdlogos un mayor esfuerzo y la aplicacion de criterios de

interpretacion particulares al momento de realizar el etiquetado.

4.2.2.2 Heterogeneidad en receptores hormonales

La variabilidad en el etiquetado de nucleos descrita en el punto anterior sugiere la
existencia de heterogeneidad en la tincion en la muestra, factor que incidiria en cierto
grado a la evaluacion realizada por el patdlogo que pone de manifiesto criterios
propios de interpretacion. En referencia a lo mencionado, para el marcador RP se
observaron dos casos particulares: En el primero, un patdlogo evalué una placa
virtual (RP_0005) con 95% de positividad, un segundo la evalué con 0%. Mas aun,
un tercer patdlogo describié este mismo caso como “placa no evaluable”. En el
segundo caso (placa RP_0011), el porcentaje de positividad fluctué entre 30 a 100%.
Con el propdsito de verificar el resultado, se solicité a uno de los tres patélogos
realizar una evaluacion extra. Se reveld una distribucion muy heterogénea de la
marca dentro del tejido, lo que dificulté la evaluacion. En la Seccién 4.4 y 4.5 se

visualizan los resultados de la evaluacion realizada por los tres patdlogos.

El gold standard generado permitié la configuracion especifica de los algoritmos
predefinidos del software NDP.analyze, tanto para la cuantificacion de HER2 como
para los receptores hormonales, a través de pruebas iterativas de ajuste con el fin de
adaptarlos a la realidad local. Los resultados obtenidos permitieron establecer
parametros tanto para el algoritmo conectividad de membrana como para el nuevo

algoritmo de cuantificacion nuclear RG, como se describid en la Seccion 3.3. Asi
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mismo, se siguieron metodologias para la traduccion de los valores cuantitativos a la
forma tradicional de reporte ASCO/CAP. Una vez configurados, los algoritmos se
utilizaron para la segmentacién y cuantificacion de las ROls provistas por los

patdlogos.

4.3 CUANTIFICACION IHQ EN HER2 Y ANALISIS ESTADISTICO DE
CONCORDANCIA

La conversion de los valores de conectividad (escala continua de 0 a 1) a la
clasificacion ASCO/CAP (0/1+, 2+ y 3+) fue realizada a través de de valores de corte
(cut-off), determinados a través del entrenamiento de clasificadores de ML (ver
Seccidn 3.3.1.1). Posteriormente estos clasificadores ya entrenados fueron utilizados
en el conjunto de validacion. Los resultados de los métodos empleados se describen

a continuacion.

4.3.1 Conversion de valores de conectividad mediante el clasificador CART

Los valores de corte fueron determinados a partir de 108 ROls del conjunto de
entrenamiento. Como se mencioné en el Capitulo 3.3.1.1, este clasificador fue
entrenado con valores de conectividad obtenidos a 75% de sensibilidad, siguiendo la
metodologia propuesta por los desarrolladores del algoritmo (Visiopharm). Los
resultados del entrenamiento de este clasificador (ver Anexo VII) tuvieron una
precision del 92%, con 99 ROls clasificadas correctamente y una concordancia k =
0.87 respecto al diagndstico de los patdélogos, que corresponde a un nivel casi
perfecto. Los valores de corte obtenidos para la conversion de valores de
conectividad a la clasificacion ASCO/CAP (ver Figura 4.7B), fueron aplicados a 117
ROIs del conjunto de validaciéon (ver Anexo VIII). La precisidon de la clasificacion
observada entre la clasificacién entregada por los patélogos y la realizada por CART
fue del 62 %, con una clasificaciéon similar a la de los patélogos en 73 ROls
(clasificacion correcta) y una concordancia k = 0.38. Los resultados del rendimiento
del clasificador junto a la matriz de confusidn de la clasificacion correcta e incorrecta

se ilustran en la Anexo VII.
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A Valores de corte (cut-off) B

Conneclivity_75 < 0.737601 onneclivity 75 >=0)

ASCO/CAP Rango de conectividad

0/1+ 0.00 < 0.146552
2+ 0.146552 < 0.737601
Connectivity_75 < 0.146552 &AConnectivity_75 >= 0.146552 1A 3 0 737601 < 1 00
+ . = 1.

Figura 4.7: Traduccidon de valores de conectividad a clasificacion ASCO/CAP mediante metodologia
CART. A) Representacion grafica del clasificador mediante arboles de decisién, cada nodo se encuentran los
valores de corte para cada clasificacion ASCO/CAP (0/1+, 2+ y 3+); B) Conversidn de valores de conectividad
en escala continua (0-1) a una escala discontinua para HER2 segun clasificacion ASCO/CAP.

A partir de las 117 ROls clasificadas, se obtuvieron las clasificaciones generales
por placa virtual, la que se presenta en la Tabla 4.1. Las clasificaciones 0+ y 1+,
ambas negativas se consideraron como 0/1+. En las filas destacadas en color rojo se
observa una diferencia entre la clasificacion realizada por los patélogos y la realizada
por el clasificador CART obtenidos a partir de los valores de conectividad de las
ROls. Se observa la existencia de discordancia en 6* de 14 placas en las cuales el

clasificador discrepd con el voto de mayoridad de los patdlogos.
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Tabla 4.1: Clasificacion general realizada por patélogos versus CART.

Ne°

4*
5*

7*

10*
11

12*
13
14*

Slide ID

HER2_0001
HER2_0002
HER2_0006
HER2_0008
HER2_0009
HER2_0010
HER2_0011
HER2_0012
HER2_0014
HER2_0017
HER2_0019
HER2_0020
HER2_0025
HER2_0027

P1
2+
0/1+
2+
0/1+
0/1+
0/1+
0/1+
0/1+
2+
0/1+
3+
0/1+
0/1+
0/1+

Final_class_pat
P2
2+

0/1+
2+
2+
2+

0/1+
2+

0/1+
2+
2+
3+
2+
2+
2+

2+
0/1+
0/1+
0/1+
2+
0/1+
2+
0/1+
2+
2+
3+
2+
0/1+
0/1+

Majority  Class_CART

vote
2+
0/1+
2+
0/1+
2+
0/1+
2+
0/1+
2+
2+
3+
2+
0/1+
0/1+

(0/1+,2+,3+)
2+
0/1+
2+
2+
0/1+
0/1+
0/1+
0/1+
2+
0/1+
3+
0/1+
0/1+
2+

4.3.1.1 Concordancia patologos versus CART

Los resultados del analisis de concordancia observada entre la clasificacion
mediante estimacion visual realizada por los 3 patdlogos versus la clasificacion

mediante CART en 117 ROlIs y posterior clasificacion general del conjunto de

validacion, se presentan en las Tablas 4.2-4.

En la Tabla 4.2 se observan las concordancias en la clasificaciéon de ROls por
patélogo (P1, P2 y P3). 9 ROIs de P1 fueron excluidas, debido a que presentaban
diagnostico “no evaluable” (muestra considerada sub-6ptima para su evaluacién). Se
observa ademas un nivel de concordancia moderado (k= 0.43 — 0.52) entre los
patélogos P1 (33 ROIs) y P2 (42 ROls) respecto a CART con nivel de significancia

alto, no se observa diferencia significativa. No obstante, P3 presenta un nivel de

concordancia leve (k = 0.09) y si se observa diferencia significativa.
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Tabla 4.2: Concordancia observada en ROIls distribuidas por patélogo

Concordancia patélogos vs CART en clasificacion de ROIs

N° de casos % Concordancia  Kappa Erro.r tl’f' p-value
asint.
P1 vs CART (33 ROlIs) 72.73% 517 0.116 .000
P2 vs CART (42 ROIs) 66.67% 434 114 .000
P3 vs CART (42 ROIs) 47.62% .089 147 469
Nivel de significancia o <0.1 ** <001
* <0.05 **E - <0.005

En la Tabla 4.3 se observa la concordancia existente en las clasificaciones
generales, patdlogos versus CART oscilan entre leve y considerable, con niveles de
significancia altos respecto a P1 (k = 0.720) y P2 ( k = 0.421), no obstante, entre P1y
CART se observa diferencia significativa ( kK = 0.1). La concordancia observada entre
el voto de mayoria de los patdlogos y CART presenta un k = 0.250, con una

diferencia significativa leve.

Tabla 4.3: Concordancia observada patélogos versus CART en clasificaciones generales

Concordancia patélogos vs CART en clasificaciones generales

N° de casos % Concordancia  Kappa Errctr tlf' p-value
asint.
P1vs CART (14) 85.71% 720 180 .001
P2 vs CART (14) 64.29% 421 181 015
P3 vs CART (14) 50.00% 101 272 650
Voto de mayoridad vs 57.14% 250 251 247
CART (14)
Nivel de significancia o <01 * <001
* <0.05 *** <0.005

Dado que mediante el uso del clasificador CART, que sigue la metodologia
propuesta por el desarrollador del algoritmo (Visiopharm), se obtuvo un valor
relativamente bajo de concordancia respecto al diagndstico entregado por los

patélogos, se procedid al uso del clasificador SMO.
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4.3.2 Cuantificacion de HER2 y traduccidn de los valores de conectividad

mediante el clasificador SMO

A diferencia del método anterior, este clasificador fue entrenado con valores de
conectividad de 108 Ros del conjunto de entrenamiento, obtenidos en el rango de 60-
90% de sensibilidad, mencionado en la Secciéon 3.3.1.1. El resultado del
entrenamiento del modelo SMO (ver Anexo IX) obtuvo un 93.52% de exactitud, con
101 ROls clasificadas correctamente y una concordancia k = 0.895 respecto al
diagndstico de los patdlogos, lo que corresponde a un nivel casi perfecto indicando
que se obtuvo una buena separacién entre las clases (ver Figura 4.8A). El
clasificador SMO ya entrenado clasificé las 117 ROls del conjunto de validacién (ver
Anexo IX). La exactitud de la clasificacion observada entre la clasificacion entregada
por los patdlogos y la realizada por SMO (Figura 4.8B) fue del 69,23% (porcentaje de
concordancia), con una clasificacién similar a la de los patdlogos en 73 ROls
(clasificacion correcta). Los resultados del numero de ROls clasificadas correcta e

incorrectamente se ilustran en la Figura 4.8.
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Tabla de contingencia ROI_3PAT* ROI_SMO

3+

0%
3
3%

12
10%

Total

20
43%
58
50%
9
8%
117
100%

N° de casos = 117 ROls % Concordancia
ROI_3PAT vs ROI_SMO 69.23%
Nivel de significancia o <01
* <0.05

Kappa

475

k%

kkk

Concordancia patélogos vs SMO en clasificacion de ROIs | C

Error tip.
asint?
0.073

<0.01
< 0.005

p-value

.000

Figura 4.8: Traduccion de valores de conectividad a clasificacion ASCO/CAP mediante metodologia
SMO. A) Representaciéon grafica del clasificador SMO separando clases (0/1+, 2+ y 3+), proceso de
conversion de valores conectividad de una escala continua (0-1) a una escala discontinua mediante
separacion de clases; B) Tabla de contingencia entre la evaluacién visual realizada por 3 patdlogos (117
ROls del conjunto de validacion) versus la clasificacion realizada por el clasificador SMO. Se observa en
cuadros verdes el nimero de ROIs concordantes y en cuadros rosados el nimero de ROIls discordantes. Se
observa ademds que ROls clasificadas como 0/1+ (25 ROIs) y 2+ (8 ROIs) presentan mayor discrepancia
respecto a la clasificacién de los patdlogos; C) Resultados estadisticos del rendimiento del clasificador
CART. Se observa una exactitud de 62.39% (porcentaje de concordancia), con valor de concordancia k =
0.475, nivel moderado y significancia alto, no se observa diferencia significativa.

A partir de las 117 ROls clasificadas, se obtuvo una clasificacion general por
caso, la que se presenta en la Tabla 4.4, junto al voto de mayoria de los patdlogos
(es decir, el valor mas frecuente observado) y el resultado del clasificador. La
clasificacion ASCO/CAP 0+ y 1+, ambas negativas se consideraron como 0/1+, En
las filas destacadas en color rojo se observa una diferencia entre la clasificacion
realizada por los patélogos y la realizada por el clasificador SMO obtenidos a partir
de los valores de conectividad de las ROls. Se observa la existencia de discordancia

en 4* de 14 placas en las cuales el clasificador discrepé con el voto de mayoridad de

los patdlogos.
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Tabla 4.4: Comparacidn de resultados de la clasificacidon general realizada por patélogos versus SMO.

W | e Final_class_pat Majority | Class_SMO
P1 P2 P3 vote [(0/1+,2+,3+)

1 HER2_0001 2+ 2+ 2+ 2+ 2+

2 HER2_0002 O/1+  O/1+ 0/1+ 0/1+ 0/1+

3 HER2_0006 2+ 2+ 0/1+ 2+ 2+

4 HER2_0008 O/1+ 2+ 0/1+ 0/1+ 0/1+

5*  HER2_0009 O0/1+ 2+ 2+ 2+ 0/1+

6 HER2_0010 0/1+  O/1+ 0/1+ 0/1+ 0/1+

7% HER2_0011 O/1+ 2+ 2+ 2+ 0/1+

8 HER2_0012 O/1+  0/1+ 0/1+ 0/1+ 0/1+

9 HER2_0014 2+ 2+ 2+ 2+ 2+

10* HEr2_0017 O/1+ 2+ 2+ 2+ 0/1+

11 HER2_0019 3+ 3+ 3+ 3+ 3+

12" HER2_0020 O/1+ 2+ 2+ 2+ 0/1+

13 HER2_0025 0/1+ 2+ 0/1+ 0/1+ 0/1+

14 HER2_0027 O/1+ 2+ 0/1+ 0/1+ 0/1+

Se observa discordancia en el voto de mayoria (P2 y P3) en casos con
clasificacion 2+ para los cuales el clasificador SMO dio una clasificacién 0/1+

concordando con el tercer patélogo (P1).

4.3.2.1 Concordancia patélogos versus SMO

Los resultados del analisis de concordancia observada entre la clasificacion
mediante estimacién visual realizada por los 3 patélogos versus la clasificacién
mediante SMO en 117 ROIs y posterior clasificacion general del conjunto de
validacion, se presentan en las Tablas 4.5 y Tabla 4.7. En la Tabla 4.6 se presentan

las concordancias observadas entre patologos.
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Los resultados del clasificador SMO fueron contrastados con la clasificacion
realizada por los patélogos tanto en ROIs como en las clasificaciones generales. En
la Tabla 4.5 se muestran las concordancias observadas en ROIls del conjunto de
validacion (P1= 33 ROls, P2 = 42 ROIs y P3 = 42), patdlogos versus clasificador
SMO, cuyos valores corresponden a un nivel entre aceptable y considerable. Una
mayor concordancia es observada entre el clasificador SMO respecto a P1 (k = 0.67,
81.82%) y P2 (k = 0.46, 69.1%), no obstante, en P3 (k = 0.28, 59.52%) presenta una
concordancia mas baja, sin embargo, no se observa diferencia significativa (p-value <

0.05).

Tabla 4.5: Concordancia observada en ROls distribuidas por patélogo

Concordancia patélogos vs SMO en clasificacion de ROIs

N° de casos % Concordancia  Kappa Errcrr ﬁf‘ p-value
asint.
P1 vs SMO (33 ROls) 81.82% 667 0.119 .000
P2 vs SMO (42 ROls) 69.05% 457 118 .000
P3 vs SMO (42 ROlIs) 59.52% 277 139 .021
Nivel de significancia . <0.1 ** <001
* <0.05 *H*<0.005

En la Tabla 4.6, se presentan las concordancias inter-observador en la
clasificacion general del conjunto de validacion (14 placas). Los niveles de
concordancia se encuentran entre aceptable y moderado, con niveles de significancia
considerados altos. Destaca una mayor concordancia entre P2 y P3 (k = 0.51), sin
embargo, se observa una concordancia mucho menor entre P1 respecto a P3 (k =
0.27).

Tabla 4.6: Resultados de la prueba de concordancia Cohen’s Kappa entre tres patélogos (P1-3).

Concordancia inter-observador en clasificaciones generales

N° de casos % Concordancia  Kappa Erro.r tl’f' p-value
asint.
P1vs P2 (14) 50.00% 274 0.150 044
P1vs P3(14) 64.29% .346 232 .084
P2 vs P3 (14) 71.43% 509 190 .007
Nivel de significancia ) <0.1 ** <001
* <0.05 ok < 0.005
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Los resultados de la concordancia patélogos versus el clasificador SMO en la
clasificacion de 14 placas, se presentan en la Tabla 4.7. Para P1 se obtuvo un nivel
casi perfecto (k = 1), respecto a P2 y P3 niveles aceptables (k = 0.276 y 0.346,
respectivamente). La concordancia observada entre el voto de mayoria de los
patélogos y SMO presenta un k = 0.509, no se observa diferencia significativa (p <
0.01).

Tabla 4.7: Concordancia patélogos versus SMO

Concordancia patélogos vs SMO en clasificaciones generales

N° de casos % Concordancia  Kappa Erro_rtff. p-value
asint.
P1 vs SMO (14) 100.00% 1.000 .000 .000
P2 vs SMO (14) 50.00% 274 150 044
P3 vs SMO (14) 64.29% 346 232 .084
Voto de mayoridad vs 71.43% 509 190 007
SMO (14)
Nivel de significancia o <01 * <001
* <0.05 % <0.005

La mayor discordancia observada fue en casos clasificados como 2+ tanto en la
clasificacion entregada por los patélogos como en la clasificacion mediante los dos
clasificadores utilizados (CART y SMO). Sin embargo, los valores de las
concordancias observadas en la clasificacion tanto por ROl como por clasificacion
general por placa indican que el método propuesto mediante el uso del algoritmo
conectividad de membrana junto a clasificadores de maquinas de aprendizaje

resultan equivalentes al diagndstico realizado por los patélogos.

Finalmente, resultados del segundo método (SMO) mostraron valores de
concordancia mayores a los observados con el método CART, llegando a nivel
moderado (k = 0.47), comparando las 117 ROlIs del conjunto de validacién. En la
clasificacion final las concordancias observadas entre el clasificador respecto a cada
patélogo obtuvieron niveles de concordancia aceptable y casi perfecta (P1-SMO, k =
1; P2-SMO, k = 0.274; P3-SMO, k = 0.346). Asi mismo, la concordancia observada
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entre el voto de mayoria de los patélogos versus el clasificador tuvo un nivel
moderado (k = 0.51), con 10 de 14 placas virtuales concordantes y 4 discordantes.
Por otro lado, como se mencioné anteriormente la concordancia observada entre los
patdlogos (P1-P2, k = 0.27; P1-P3, k = 0.34; P2-P3, k = 0.51), presentan niveles
aceptables y moderados, en algunos casos los resultados se presentan

relativamente mas bajos a los observados entre el clasificador SMO.

4.4 CUANTIFICACION IHQ EN RE Y ANALISIS ESTADISTICO DE
CONFIABILIDAD

Para la obtencion del porcentaje de positividad mediante el algoritmo “RG”, fue
necesario el analisis estadistico de normalizacion de los coeficientes de positividad
obtenidos de las muestras control positivo, previo a su aplicacién y uso en el andlisis
de ROlIs entregados por los patdlogos, a fin de dar robustez a la nueva metodologia
propuesta. A continuacion, se presentan los resultados de estos analisis, la
cuantificacion realizada y su posterior analisis estadistico de concordancia, tanto

para RE como para RP.

4.4.1 Analisis coeficiente de positividad de muestras control para RE

Los coeficientes de positividad obtenidos del andlisis de las 10 ROls en las
muestras control positivo para cada placa de RE, presentan una distribucién normal
(ver Tabla 4.8, Shapiro-Wilk). Los promedios de estos valores (cp100) también
siguen una distribucién normal (Tabla 2, linea amarilla inferior). Del mismo modo, los
valores del conjunto de ROIls de todas las placas también siguen una distribucion
normal, una vez eliminadas las placas anormales RE_0001 y RE_002 (Tabla 2,
ultima linea y Figura 4.12 C). Estas placas resultaron ser estadisticamente diferentes
en relacion a los demas valores segun el test paramétrico Tukey’s t-test (p < 2,6E-15)

y el test no paramétrico Kolmogorov-Smirnov (p < 3,2E-1).
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Tabla 4.8: Coeficientes RE de 100% positividad de 10 ROIs (cc_1-10) y promedios (cp100) en 10 placas

SlideID |cc 1|cc 2|cc 3|cc 4|cc 5|cc 6|cc 7|cc 8|cc 9|cc_10|cpioo| p-val (SW)
RE_0001* | 0,59 | 0,63 | 0,61 | 0,59 | 0,66 | 0,70 | 0,68 | 0,63 | 0,66 | 0,59 | 0,63 0,37
RE_0002* | 0,57 | 0,54 | 0,53 | 0,55 | 0,55 ]| 0,54 | 0,55 |0,59 | 0,57 | 0,52 | 0,55 0,61
RE_0003 | 0,40 | 0,41 | 0,40 | 0,37 | 0,40 | 0,35 | 0,38 | 0,38 | 0,33 | 0,35 | 0,38 0,58
RE_0004 | 0,33 | 0,42 | 0,35 0,38 | 0,38 | 0,43 |0,43|0,39|0,38| 0,38 | 0,39 0,45

RE_0005 = 0,30 | 0,32 | 0,31 = = 0,32 | 0,33 | 0,30 | 0,29 | 0,31 0,71
RE_0006 | 0,48 | 0,44 | 0,51 | 0,38 | 0,40 | 0,49 | 0,33 | 0,40 | 0,49 | 0,57 | 0,45 0,96
RE_0008 - = 0,54 | 0,43 ]| 0,44 | 0,43 | 0,51 | 0,48 | 0,52 | 0,51 | 0,48 0,20
RE 0009 | 0,45 0,43 | 0,47 | 0,35 | 0,42 | 0,42 | 0,38 | 0,43 | 0,43 - 0,42 0,36

RE_0010 | 0,48 | 0,44 | 0,45 | 0,43 | 0,39 | 0,42 | 0,45 | 0,41 | 0,40 | 0,43 | 0,43 0,95
RE_ 0011 | 049 | 0,45 | 0,49 | 0,49 | 0,46 | 042 | 0,35 | 0,39 | 0,42 | 0,36 | 0,43 0,22
p-val (SW) 0,0014 (*0,34) 0,61

La columna p-val (SW) muestra los resultados del test de normalidad de Shapiro-Wilk (SW). Placas
marcadas con () no fueron considerados por los resultados obtenidos con el Tukey s Honest Significance
Difference test (Tukey's HSD test). La Ultima linea muestra los resultados p-val (SW) para todos los
coeficientes RE de 100% positividad con () y sin RE_0001 y 2 juntos a los p-val (SW) de los promedios
(cp1o0). Aplicando un nivel de significancia de a = 0,1, todos los valores pertenecen a una distribucion
normal.

La revision visual de dichas placas realizada por un patélogo confirma lo indicado
por la estadistica. Se aprecié una tincion mas intensa que en las restantes, lo que
conlleva a una mayor segmentacion de nucleos positivos y valores mayores de cp1oo.
Excluyendo las placas RE_0001/2, el promedio de los coeficientes RE es 0,41 con un

error estandar 0,01 y una deviacion estandar 0,06.

Dicho promedio concuerda con el centro de una curva de Gauss (y = | * exp (x-
H)%/202) que ajustamos después de eliminar las placas con problemas (Figura 4.9
B/C). Se concluye que es posible definir un valor de referencia cpioo alrededor de
0,41 que represente 100% de positividad con un error de 0,01 basado en las 8 placas

restantes.
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4.4.2 Porcentaje de positividad nuclear en RE

Figura 4.9: Variabilidad de coeficientes RE
entre ROIs y placas (datos de Tabla 4.8). A)
Barras muestran promedios de coeficientes
RE, valores anormales (outliers) fueron
marcados con (x) y se definen como 3/2 de la
distancia entre los limites superiores e
inferiores de la caja (box) y los promedios.
Las barras de errores marcan los valores
maximo y minimo de todos los valores, sin
considerar valores anormales. La caja define
los cuartiles 25% superior e inferior de los
datos, el cuadrado define los promedios y la
linea del centro el mediano. B) Histograma de
los coeficientes RE y curva de Gauss: y=1"*
exp (x- W? 202 con y = 0,45y o = 0,09. C)
Histograma de los coeficientes RE
excluyendo RE_0001/2 y curva de Gauss con
p=0.41y0=0,06.

De las 90 ROls obtenidas a partir de la evaluacién de IHQ nuclear para RE en la

etapa de generacion del gold standard, se excluyeron 2 ROIs que fueron catalogadas

como no evaluables por los patdlogos. Estas fueron analizadas con el algoritmo RG

para obtener su respectivo porcentaje de positividad nuclear (npos). Para dicho

calculo se utilizd el promedio del coeficiente de positividad de la muestra control, de
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acuerdo a la Ecuacién 3.1 (ver Capitulo 3 Seccidén 3.3.2.2. El analisis de cada ROI
(ver Anexo X) permitio obtener el porcentaje de positividad general por placa, la que

se presenta en la Figura 4.9.

Tabla 4.9: Comparacion de la evaluacion del porcentaje de nucleos positivos para RE realizada por tres
patdlogos (P1-3) versus el algoritmo GR (nppos).

Patologos P1-3 [%] Promedio RG [%]
Pl TR TR ] PRI (MPpge)
RE_0001 90 100 100 97 83
RE_0002 100 100 80 93 100
RE_0003 100 100 100 100 100
RE_0004 100 90 100 97 100
RE_0005 100 100 100 100 100
RE_0006 100 100 70 920 99
RE_0008 95 93 90 93 93
RE_0009 0 0 0 0 0
RE_0010 100 93 100 98 94
RE_0011 100 90 90 93 74

4.4.3 Analisis de confiabilidad inter-patélogos y patélogos versus el algoritmo
RG en RE

La Tabla 4.10 muestra los resultados de la prueba de concordancia K-alpha inter-
observadores (tres patdlogos) en base a las 10 placas. Los resultados muestran que
existe una alta confiabilidad entre los tres expertos.
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Tabla 4.10: Resultados del test de concordancia K-alpha entre tres patélogos (P1-3).

Patélogos P1-3 P1 vs P2 P2 vs P3 P3 vs P1
Krippendorff's K-alpha | 0,994 0,975 0,974
LI 95% | 0,991 0,943 0,941
LS 95% | 0,998 0,998 0,997

LI: Limite inferior de confianza; LS: Limite superior de confianza. Andlisis con 10 placas.

Se realizd ademas un test de concordancia K-alpha entre los tres patélogos y el
algoritmo RG en base a las mismas 10 placas analizadas (Tabla 4.11). Los
resultados indican que existe una alta confiabilidad entre los patdlogos y el algoritmo
RG.

Tabla 4.11: Resultados de concordancia K-alpha de tres patélogos (P1-3) versus el resultado del algoritmo

Patélogos vs Algoritmo RG P1 vs RG P2 vs RG P3 vs RG P1-3 vs RG
Krippendorff’s K-alpha 0,980 0,983 0,962 0,994
LI 95% 0,947 0,964 0,930 0,987
LS 95% 0,999 0,999 0,990 0,999

RG.
LI: Limite inferior de confianza; LS: Limite superior de confianza. Andlisis con 10 placas.

Finalmente se comprobd la concordancia K-alpha para las 88 ROIs evaluadas
por los patélogos y la evaluacion mediante RG (Tabla 4.12). Los resultados indican

que existe una alta concordancia entre los patdlogos y el algoritmo RG.

Tabla 4.12: Resultados de concordancia K-alpha de tres patélogos (P1-3) versus el resultado del algoritmo
RG.

Patélogos vs Algoritmo P1 vs RG P2 vs RG P3 vs RG P-3 vs RG
RG en 88 ROIs n=28 n=30 n=30 n=88
Krippendorff’'s K-alpha | 0,981 0,977 0,966 0,974

LI95% | 0,966 0,957 0,944 0,962
LS 95% | 0,994 0,992 0,984 0,984

LI: Limite inferior de confianza; LS: Limite superior de confianza.

En conclusion, los andlisis estadisticos realizados muestran que hay una alta
confiabilidad entre las evaluaciones realizadas por los patélogos participantes, por
una parte, y por otra también muestran la existencia de una alta confiabilidad al
comparar las evaluaciones realizadas por los patélogos y las efectuadas por nuestro

algoritmo RG.
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4.1CUANTIFICACION IHQ EN RP Y ANALISIS ESTADISTICO DE
CONFIABILIDAD

Para la obtencién del porcentaje de positividad mediante el algoritmo RG, fue
necesario realizar analisis estadisticos de normalizacion de los coeficientes de
positividad obtenidos de las muestras control positivo. Esto fue realizado en forma
previa a su aplicaciéon y uso en el andlisis de las ROIls entregadas por los patélogos,
con el fin de dar robustez a la nueva metodologia propuesta (ver Seccion 3.3.5).

A continuacion, se presentan los resultados de estos andlisis, la cuantificacion
realizada y su posterior analisis estadistico de concordancia, tanto para RE como

para RP.
4.1.1 Analisis del coeficiente de positividad de muestras control para RP

De manera similar a los resultados obtenidos para los coeficientes RE, los
coeficientes RP de las 10 ROIs de control positivo presentan distribuciones normales
(Tabla 4.13, columna amarilla Shapiro-Wilk). Los valores promedios de las 10 ROlIs
dentro de cada placa también presentan una distribucion normal (ver Tabla 4.13,
linea inferior amarilla). El conjunto de valores de todos los ROIs también muestran
una distribucion normal, una vez que se excluye la placa anormal RP_0006 (Tabla
4.13, * ultima linea y Figura 4.10 B/C). Los valores de dicha placa fueron evaluados
estadisticamente como diferente de los demas segun el test paramétrico Tukey’s t-

test (p < 0,005) y el test no-paramétrico Kolmogorov-Smirnov (p < 0,004).
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Tabla 4.13: Coeficientes RP de 100% positividad de 10 ROIs (cc_1-10) y promedios (cp100).

SlideID |cc_1|cc_2|cc_3|cc_4|cc 5|cc 6|cc 7|cc 8|cc 9|cc 10 | cpioo| p-val (SW)
RP_0001 | 042 | 044 | 0,46 | 0,49 | 0441 | 044 | 044 | 0,44 | 0,45 | 0,44 | 0,44 0,31
RP_0002 | 0,47 | 0,49 | 0,48 | 050|051 049|049 |0,45|0,43| 0,46 | 0,48 0,35
RP_0003 | 0,43 | 0,42 = 0,44 | 0,43 | 0,46 | 0,42 | 0,46 | 0,44 | 0,44 | 0,44 0,59
RP_0004 | 0,50 | 0,47 | 0,45 |0,48 | 0,46 | 0,45 | 0,48 | 0,47 | 0,46 | 0,43 | 0,46 0,98
RP_0005 - 0,43 | 0,42 | 0,49 | 0,45 | 0,43 - 0,49 | 0,52 | 0,49 | 0,47 0,22
RP_0006* - 0,48 | 0,55 | 0,55 | 0,46 | 0,52 | 0,56 | 0,46 - 0,53 | 0,51 0,57
RP_0007 | 0,42 | 0,45 | 0,47 | 045 |045|048|042|0,45| 0,44 | 0,44 | 0,45 0,86
RP_0008 | 0,55 | 0,53 | 0,52 | 0,51 | 0,49 | 0,52 | 0,51 | 0,47 | 0,49 | 0,49 | 0,51 0,86
RP_0009 | 0,48 = 0,47 | 0,48 | 0,45 | 0,46 | 0,47 | 0,47 | 0,44 | 0,47 | 0,47 0,71
RP_0011 | 0,44 | 0,47 | 052 | 0,45 | 0,51 | 0,55 | 0,51 | 0,50 | 0,48 | 0,42 | 0,49 0,87
p-val (SW) 0,002 (*0,17) 0,58

La columna p-val (SW) muestra los resultados del test de normalidad de Shapiro-Wilk. Las placas
marcadas con ) no fueron consideradas, de acuerdo a los resultados obtenidos con el Tukey s Honest
Significance Difference test (Tukey s HSD test). La Ultima linea muestra los resultados p-val (SW) para
todos los coeficientes RP de 100% positividad con () y sin RP_0006 juntos a los p-val (SW) de los
promedios (cp1oo). Aplicando un nivel de significancia de a = 0,1, todos los valores pertenecen a una

distribucion normal.

Una revision mas acuciosa de la placa RP_0006 revelé una tincion levemente
mas intensa que la de las otras placas, lo que probablemente incidié en la mayor
segmentacion de nucleos positivos y mayores coeficientes cpioo observados. Al
eliminar esta placa, el promedio de todos los coeficientes RP es 0,47 con un error
estandar de 0,01 y una deviacion estandar de 0,03. Dicho valor promedio concuerda
con el centro de la curva de Gauss (y = | * exp (x- p)% 202) utilizada en el ajuste
(Figura 4.10 B/C). Este andlisis permite concluir que, basado en las 9 placas

utilizadas, es posible definir un valor de referencia cpioo alrededor de 0,47 que

represente el 100% de positividad, con un error de 0,01.
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Figura 4.10: Variabilidad de coeficientes RP
entre ROIs y placas (datos de Tabla 4.13).
A) Barras muestran promedios de coeficientes
RP, valores anormales (outliers) fueron
marcados con (x) y se definen como 3/2 de la
distancia entre los Iimites superiores e
inferiores de la caja (box) y los promedios. Las
barras de errores marcan valores maximo y
minimo de todos los valores, sin considerar
valores anormales. La caja define los cuartiles
25% superior e inferior de los datos, el
cuadrado inserto en su interior define los
promedios y la linea del centro corresponde a
la mediana. B) Histograma de los coeficientes
RP y curva de Gauss: y = | * exp (x- p)?/ 202
con p = 0.47 y o = 0.04. C) Histograma de los
coeficientes RP excluyendo RP_0006 y curva
de Gauss con p=0,46 y 0 = 0,03.

En aquellos casos en que la densidad de nucleos en la muestra bajo estudio fue

mayor que la observada en la muestra control, considerados como 100%.

4.4.4 Porcentaje de positividad nuclear en RP

A partir de las 90 ROls provistas por los patdlogos en las 10 placas virtuales

evaluadas, 8 fueron excluidas por ser consideradas no evaluables, quedando asi un
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total de 82 ROIs para el andlisis y obtencién de su respectivo porcentaje de
positividad con el algoritmo RG (ver Anexo Xl). De forma similar a lo realizado para
RE, se obtuvo un porcentaje de positividad general por placa que se presenta en la
Tabla 4.14.

Tabla 4.14: Tabla de evaluacidn de tres patélogos (P1-3) y el resultado del algoritmo RG para RP.

Tres patologos P1-3 [%] Promedio RG [%]

e P1 P2 P3 e (Ppaa)
RP_0001 0 0 0 0 46
RP_0002 100 100 90 97 100
RP_0003 95 90 95 93 100
RP_0004 100 100 90 93 100
RP_0005* - 95 0 32 83
RP_0006 90 100 100 97 100
RP_0007 0 0 0 0 6
RP_0008 0 0 0 0 10
RP_0009 40 55 60 52 920
RP_0011* 100 85 30 72 91

Los resultados demuestran que existe wuna importante variabilidad
interobservador en la clasificacion de las placas 5 y 11 (marcadas con asterisco).
Una segunda revision de ambas placas, realizada por un patélogo experto, reveld
como causa de dicha variabilidad la existencia de una distribucién muy heterogénea
de la marca dentro del tejido. En particular, en la placa 5, dos patdlogos dieron mas
importancia a zonas con poca marca (evaluados con 0%), mientras que el tercer
patélogo dio mas importancia a las zonas mas marcadas (evaluadas con 95%). El
algoritmo RG entregé un valor de 83% para la placa, apoyando la evaluacién
realizada por tercer patdlogo. Una explicacion similar se obtuvo para placa 11, en la
cual los patrones de marcacion fueron muy heterogéneos, resultando en importantes

diferencias inter-observadores en la estimacion de los porcentajes. El algoritmo RG
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entregd un valor mas bien alto (91%), apoyando los valores mas altos (85 y 100%)
asignados por dos de los tres patdlogos, en contraste con la estimacion mas baja

(30%) asignada por uno de ellos.

El comportamiento del algoritmo RG frente a situaciones donde existen placas
con marcacion heterogénea enfatiza la propiedad del algoritmo de detectar sectores
con alta marcacion y evaluar el porcentaje de marcacion en dichas regiones, en

preferencia a regiones o sectores con baja marcacion.

4.4.5 Analisis de confiabilidad inter-patélogos y patélogos versus el algoritmo
RG en RP

Los resultados del analisis estadistico K-alpha de la evaluacion de RP por los
patélogos se presenta en la Tabla 4.15. Los valores obtenidos excluyendo las placas
RP_0005 y RP_0011 se marcan con (*). En general, los resultados demuestran que
existe una confiabilidad alta, a pesar de los valores heterogéneos observados en las

placas 5y 11.

Tabla 4.15: Resultados de concordancia K-alpha para RP entre patélogos de sin RP_0005/11 (*).

Patdélogos P1-3 P1vs P2 P2 vs P3 P3 vs P1
Krippendorff's K-alpha 0,988 0,949 0,904
LI195% 0,974 0,851 0,729
LS 95% 0,998 0,999 0,997
Krippendorff's K-alpha* 0.984* 0.998* 0.975"

LI: Limite inferior de confianza; LS: Limite superior de confianza.

Los resultados de confiabilidad K-alpha de la evaluacion por placa de patdlogos
versus el algoritmo RG se muestran en la Tabla 4.16. Valores sin RP_0005/11 se
marcan con (*). Se puede observar que los resultados se encuentran en el rango de

‘No confiable’.
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Tabla 4.16: Resultados de concordancia K-alpha para RP entre tres patologos versus el resultado del
algoritmo RG de los 10 casos; sin RP_0005/11 (*).

Patdlogos vs Algoritmo RG P1vs RG P2 vs RG P3vs RG P1-3vs RG
Krippendorff's K-alpha 0,175 0,190 0,155 0,200
L1 95% 0,070 0,059 0,059 0,053
LS 95% 0,995 0,964 0,844 0,923
Krippendorff's K-alpha™ 0.330* 0.286* 0.289* 0.308*

LI: Limite inferior de confianza; LS: Limite superior de confianza.

La Tabla 4.17 presenta los resultados de confiabilidad K-alpha por ROIls evaluadas
por los patélogos versus la obtenida mediante el algoritmo RG. Se obtiene un nivel
de confiabilidad considerable (K-alpha > 0,7). Sin embargo al excluir las ROls de
placas (*) RP_0001, RP_0005 y RP_0011, se obtiene un nivel confiable (K-alpha >
0,8).

El resultado de una baja concordancia era esperado debido a las diferencias
observadas entre patdlogos para las placas RP_0005 y RP_0011, sin embargo al
realizar una comparaciéon por ROI el nivel de confiabilidad aumenta. De manera
similar a RE se sugiere en el futuro ampliar el tamano de la muestra a un valor

cercano a 30 o mas placas.

Tabla 4.17: Resultados de concordancia K-alpha para RP de tres patélogos versus el resultado del
algoritmo RG en 82 ROIs analizados; sin RP_0001/5/11 (*) N = 59 ROls.

Patdlogos vs Algoritmo RG P1vs RG P2 vs RG P3vs RG P 1-3vs RG
Krippendorff’'s K-alpha 0,679 0,766 0,669 0,774
LI95% 0,253 0,501 0,390 0,647
LS 95% 0,949 0,979 0,896 0,888
Krippendorff's K-alpha* 0.846* 0.914* 0.859* 0.879

LI: Limite inferior de confianza; LS: Limite superior de confianza.

Los resultados de la cuantificacion realizada tanto para RE como para RP
mediante el algoritmo RG, permitié determinar el porcentaje de positividad nuclear en
base al tejido control (100% positivo). Los coeficientes de positividad calculados en
muestras con 100% de positividad generaron valores con distribuciones normales, no

solo en los diferentes ROIs dentro de una placa, sino también entre las placas
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(Shapiro-Wilk). El andlisis estadistico realizado en los datos de calibraciéon sugiere
que estos presentan distribuciones normales (Gaussianas con valores ©
relativamente bajos), hecho que nos permite concluir que el algoritmo RG refleja la
variacion natural entre muestras. Esto es explicable por la presencia de factores tales
como, contenido de grasa en el tejido mamario, variaciones en el grosor del corte,

etc.

En general los coeficientes de positividad de las muestras en estudio tanto para
RE como RP pertenecen a distribuciones normales (ver Figuras 4.9y 4.10, RE: p =
0.41, o o SD = 0.06, SE = 0.006; RP: p = 0.46, 0 o SD = 0.03, SE = 0.003). Las
fluctuaciones dentro de la distribucion normal se pueden explicar por los factores
antes mencionados, asi como por la reproducibilidad de la tincion dentro de un
margen de variabilidad aceptable en el laboratorio. Finalmente, la metodologia
empleada si permite la obtenciéon de porcentajes de positividad basados en la
comparacion con la muestra control, para verificar el rendimiento del algoritmo se

recomienda en el futuro ampliar el niumero de muestras.
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5.DISCUSION

La constituciéon de CPDAI como primer centro chileno de PD y Microscopia virtual
(MV) abrié un nuevo paradigma en el flujo de trabajo necesario para pasar de una
forma manual a una digital, no solo en el campo de la AP sino también a nivel
académico y de investigacion, en Chile y la regién. Por lo anterior, dentro de su labor
le ha correspondido a CPDAI determinar, entre otras tareas, estrategias adecuadas
para la insercion e implementacion de la MV y PD en el flujo de trabajo de patdlogos,

académicos e investigadores.

La utilizacion de dichas herramientas ha sido ampliamente desarrollada e
investigada y su adopciéon ha experimentado un fuerte crecimiento en paises
norteamericanos [82] y europeos [24]. En Chile, no obstante, aun es considerada una
tecnologia a explorar, en la que multiples factores, tanto humanos como tecnoldgicos

y de gestion influiran de manera importante en su adopcion.

El trabajo presentado no solo establecidé un proceso y protocolo para el uso uso
de las herramientas de PD y su aplicacion en el apoyo al diagndstico clinico de
patologias como el CM, sino que ademas permitié contextualizarlo a la realidad local.
Se combinaron metodologias propuestas y descritas previamente en la literatura con
metodologias de investigacion empiricas, cuya discusion es abordada en este

capitulo.

5.1FLUJO DE TRABAJO DEL PROCESO DE VALIDACION: CONECTANDO
PATOLOGOS Y ORGANIZACIONES

La notacidn grafica utilizada (BPMN) para la diagramacion y representacion de las
tareas y/o actividades que componen el flujo de trabajo del proceso de validacién
desarrollado en esta investigacion, demostrd ser una alternativa adecuada ya que
favorece la comprension y estructuracion del proceso de forma clara y precisa [71].
Permite, por otra parte, dar seguimiento y monitoreo a la informacion que fluye en
cada una de las etapas, beneficios mencionados en la literatura y que fueron
descritos ampliamente en el Capitulo 2, Seccién 2.6.
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La decision de representar el flujo de trabajo en la notacion BPMN, ayudd a
definir y estandarizar los procedimientos y/o protocolos de trabajo fundamentales
para proceder con la validacion de PD. Permiti6 ademas representar las tareas y/o
actividades del proceso de validacion, plasmando la comunicacion interdisciplinaria
existente entre profesionales y la asignacion de responsabilidades [70, 71]. Bajo el
mismo contexto, se observa la gestion desde tres perspectivas diferentes: i) la
perspectiva CPDAI, ii) del patélogo y iii) la organizacion con la que se coordiné el
proceso. Por tanto, las actividades y/o tareas establecidas que componen el proceso
disefiado quedan como un expediente y un insumo valioso, pues se ha mostrado
que, siguiendo la metodologia propuesta, es posible gestionar un proceso de

validacion de los algoritmos de cuantificacion y las aplicaciones de PD.

Por otra parte, el flujo de trabajo implementado constituira una guia o pauta para
realizar futuras validaciones de otros marcadores inmunohistoquimicos, en un
contexto local, dado que la notacidn utilizada es suficientemente flexible para aceptar

cambios y/o modificaciones.

5.2PLACAS VIRTUALES Y GENERACION DE UN GOLD STANDARD

Los beneficios de las placas virtuales fueron claramente evidenciados en el
proceso de generacién de gold standard, permitiendo: i) el acceso remoto y
simultaneo de los especialistas a toda la muestra en estudio, sin limites de lugar o
tiempo a diferencia del método tradicional que si requiere él envié de la placa de
vidrio; ii) seleccion de multiples ROls facilitando la aplicacién de algoritmos de
analisis de imagen, que tiempo atras esta se veia limitada a la captura de unicos
campos de andlisis y no asi a toda la muestra en estudio [1] y por tanto se requeria

mayor tiempo de interaccion con los especialistas o la intervencion de terceros.

5.3CUANTIFICACION AUTOMATIZADA Y VARIABILIDAD EN HER2

Nuestro estudid pone en evidencia que la cuantificacion IHQ de HER2 en

membrana celular mediante analisis de imagen tiene un rendimiento equivalente a la
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evaluacion realizada por los patélogos (gold standard). Ademas, se puso a prueba el
rendimiento del algoritmo “conectividad de membrana” del software NDP.analyze de
Visiopharm, algoritmo que considera la medicion de la intensidad de tincion y la
continuidad de la membrana, entregando un valor cuantitativo de la membrana
marcada o medicion “chiken wire” método demostrado mas preciso en comparacion

al uso de sdlo la medicidn de intensidad de tincion en HER2 [7].

Debido a que la licencia del software adquirido es de uso en investigacion, fue
necesaria la adicion de un proceso de conversion de los valores de conectividad
(rango de 0-1) a la nomenclatura ASCO/CAP a diferencia de los estudios en los
cuales el algoritmo contaba con el clasificador incorporado y/o contaban con puntos
de corte definidos [4, 81], pero no aplicables a nuestro estudio por tratarse de
diferentes muestras, debido al cual el algortimo debia ser estandarizado. Como se
detalld (Seccidon 2.4.4), esto fue factible de realizar a través de clasificadores de ML,
por un lado, utilizando clasificadores de arboles de decision como el CART,
siguiendo la metodologia propuesta por el desarrollador [7] y por el otro algoritmo de

Support Vector Machine como el SMO.

La implementacion del método CART permitié obtener rangos de conectividad
para cada clasificacién (0/1+, 2+ y 3+) [7] obtenidos para un unico valor de
sensibilidad. Las concordancias observadas tanto en ROIs como en el voto de
mayoria de los patélogos (k = 0.38, k = 0.25) obtuvieron niveles aceptables. Si bien,
se obtuvieron valores de corte para la conversion de los valores de conectividad a la
clasificacion ASCO/CAP (mapeo), los resultados de concordancia se muestran

relativamente bajos respecto a los patdlogos.

Por tanto, se determind el uso del segundo método de clasificacion, el cual
consider6 mayores “features” o valores de conectividad para el analisis y
entrenamiento del clasificador a diferencia del primer método que solo considerd
valores unicos de conectividad por ROI, como fue descrito en el Capitulo 4.3.1 [7]. La
implementacion del segundo método (SMO) mostré valores de concordancia
mayores a los observados con el método CART, tanto en ROIs como en

clasificaciones generales (voto de mayoria) con k = 0.47 y k = 0.51 respectivamente.
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En este contexto esta metodologia permitiria seguir el comportamiento de ROls
puestas en estudio, como fue ilustrada en los graficos de curvas ilustradas en la
Seccidn 3.3.1. En este sentido se destaca las bondades del algoritmo al entregar un
valor numérico de las caracteristicas de la membrana celular analizadas en una ROI,
permitiendo la transformacién de una evaluacion cualitativa “chiken wire’a una

cuantitativa.

Las clasificaciones 0/1+ y 3+ fueron en las que se observé mayor concordancia,
tanto en la evaluacion visual como mediante los algoritmos, lo que es apoyado por la
literatura, donde se indica que estas categorias son discriminadas consistentemente,
tanto por los patélogos como por los métodos automatizados [4, 81]. Los casos
donde se observé discordancia fueron aquellos clasificados como 2+, los que son
considerados casos complejos de evaluar, corroborando lo descrito en la literatura [4,
81, 86]. Estos valores resultan esperables y se justifican debido a la variabilidad
observada en las ROls en términos de localizacion, tamano y clasificacion, aspectos
que influyen en la variabilidad de la evaluaciéon del marcador HER2. Este hecho
explicaria la deteccion de algunas placas evaluadas por los patélogos como 2+ y que
el algoritmo SMO, que fue el que tuvo mayor concordancia, las clasificara
principalmente como 0/1+. Cabe recordar que ambos clasificadores fueron
entrenados a partir de la clasificacion entregada por los patélogos (gold standard),

utilizando placas en las que se observd una concordancia total.

Estos umbrales de configuracién y traduccidn de los valores de conectividad a la
nomenclatura ASCO/CAP brindan una cuantificacién automatizada con resultados
equivalentes a la realizada por los patdlogos y con una concordancia mayor a la
observada entre patdlogos. Este estudio permite concluir que las herramientas de
analisis de imagen, junto a clasificadores de maquinas de aprendizaje permiten

objetivar la cuantificacion para este marcador de membrana.

En forma paralela, nuestro estudio permitié cuantificar la variabilidad entre
patologos para la evaluacion de HER2, confirmando lo que ha sido descrito en la
literatura [4, 11, 81]. En este mismo contexto en Chile se llevé a cabo el afo 2012 un

estudio sobre la variabilidad del analisis del marcador HERZ2, que concluyd que “la
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variabilidad de la evaluacion del estado de HER2 en laboratorios nacionales es
similar a lo descrito en la literatura internacional, llegando al 19,7% cuando se
compara con la técnica de IHQ y alcanza un 26,9% cuando se compara con la
técnica FISH”. Sin embargo este estudio no identifica las fuentes de variabilidad de
HER2 [20]. En la actualidad, considerando las nuevas herramientas tecnologicas
disponibles, como son la digitalizaciéon de placas, el acceso a placas virtuales vy el
analisis de imagenes, es plausible proponer que estas herramientas de PD ayudarian
en gran medida a detectar dichas fuentes de variabilidad o los factores que influyen

en la evaluacion, de manera mucho mas especifica y precisa.

Las fuentes de variabilidad podrian ser atribuidas en gran medida a las ROIls que
seleccionan los patélogos al momento de evaluar una placa, lo que determinaria la
presencia o no de heterogeneidad, tanto en la tincion como en los criterios de
interpretacion [4, 48, 81]. Dado que los casos utilizados en este estudio no contaban
con un control de un segundo analisis, como lo es la técnica de hibridacion
fluorescente in situ (FISH) [19, 85], no fue posible verificar ni realizar un control de las
clasificaciones equivocas 2+. Estudios futuros deberan enfocarse en establecer un
ground truth’ [87] y corroborar las principales diferencias en el diagndstico entre
patdlogos (2+) y mediante los algoritmos utilizados en HER2 (0/1+), utilizando casos

comprobado por diagnéstico.

5.4CUANTIFICACION AUTOMATIZADA Y VARIABILIDAD EN RECEPTORES
HORMONALES

Con respecto a los receptores hormonales, tanto para RE como para RP la
metodologia desarrollada en la presente tesis, siguid en parte el proceso de
evaluacion (estimacion visual) que realiza el patélogo al comparar la muestra en
estudio con la muestra control para asignar un porcentaje de positividad. Esta
metodologia se basé en la obtencion de un coeficiente de positividad que no solo

permitid la obtencion de porcentajes de positividad, sino también, de ver la

" https://en.wikipedia.org/wiki/Ground_truth. Accedido el: 16-11-2016
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fluctuacion y/o heterogeneidades de las muestras analizadas como las de las
muestras control consideradas con 100% de positividad.

Los coeficientes de positividad procedentes de placas que estadisticamente no
pertenecieron a la poblacién normal (Tukey's Honest Significant Difference Test)
fueron revisados posteriormente por patélogos, quienes efectivamente detectaron la
existencia de una calidad heterogénea en la marca IHQ en la muestra
(especialmente en 3 placas: RE_0001/2 y RP_0006). Dicha heterogeneidad puede
ser atribuida a variaciones en la calidad de procesos de tincidn, inherentes a factores
tales como la calidad de anticuerpos o procedimientos manuales y heterogeneidades
del tejido. En este mismo contexto, un estudio similar al nuestro concluyé que el
patron de expresion de RE es mucho mas homogéneo que el patron que expresa RP
[83, 84], por lo que se concluye que las muestras procesadas para RP son mucho

mas heterogéneas [83, 84].

Los resultados obtenidos permiten sugerir tres vias de accién dentro de la

adopcién de métodos de cuantificacion automatizados.

i) El uso de los datos de la distribucion normal para definir un coeficiente de
positividad para controles cpioo y posteriores calculos de coeficientes de positividad

Nppos dentro de las placas.

i) El uso de los datos de la distribucion normal para detectar tinciones fuera de
los parametros de normalidad (valores de coeficientes de positividad que no
pertenecen a la distribuciéon normal). En la practica, estas placas procesadas en IHQ
se deberian rechazar. Se sugiere revisar el procedimiento de tincion IHQ y el estado

de los componentes activos y realizar una segunda tincion.

iii) El permitir variaciones en la densidad de la tincion o marca dentro de un rango
razonable y utilizar los valores derivados dentro de estas placas para definir un valor
cp1oo que dé cuenta de las variaciones observadas (se debe definir “rango tolerabe o
de tolerancia” en el futuro mediante un disefio experimental que considere N > 10,

probablemente en el rango de N = 100 para una posible aplicacion clinica).

En RE, los resultados demuestran que existe una alta concordancia tanto inter-
observador como al comparar a patdlogos versus el algoritmo RG (K-alpha > 0.9,
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Capitulo 4, Seccidn 4.4.3). Aunque estos resultados muestran una tendencia, para
ser demostrada en una publicacién indexada, se requerira ampliar el numero de

placas analizadas a un tamano muestral cercano a 30 0 mas.

El hecho que en la medicién realizada en forma posterior al proceso de
evaluacion visual y el andlisis con el algoritmo RG en RP se detectaron placas cuyas
tinciones mostraron heterogeneidades (RP_0005 y RP_0011), permite apoyar la idea
que este algoritmo podria ser utilizado para indicar la existencia de heterogeneidades

y la baja precision de la tincion.

Cabe hacer notar que cuando se trabaja con el promedio de las ROls obtenidas
mediante el algoritmo RG para cada placa virtual versus la evaluacidn final entregada
por los patdlogos, el coeficiente de concordancia k-alpha presenta un valor bajo
exclusivamente para RP. Este resultado es importante pues permite concluir que los
patélogos basaron su evaluacién no solo en las ROls, sino que ademas consideraron
el andlisis de toda la placa, o criterios propios de interpretacion los cuales no fueron

verbalizados.

Nuestro estudio pone en evidencia la variabilidad que existe en la interpretacion
manual de la IHQ en biopsias de tejido mamario y permite confirmar al mismo tiempo
que es posible transformar esta evaluacion cualitativa y/o semicuantitativa a una
evaluacidon mas cuantitativa y obtener valores mas objetivos, utilizando herramientas
automatizadas previamente estandarizadas. Un futuro trabajo debiera enfocarse a
realizar una clasificacion del porcentaje de los nucleos positivos por intensidades de
tincion, categorizando una clasificacién +1 (débil), +2 (moderado) o +3 (fuerte)’.
Nuestros resultados nos permiten afirmar que esta aproximacion es perfectamente
realizable mediante procesamiento de imagenes, utilizando el mismo algoritmo
creado para este andlisis y poniendo algunas condicionantes como tener un conteo

de nucleos como minimo de 300 en un area analizada.

Respecto a la variabilidad puesta en evidencia, asi como la heterogeneidad de la

tinciéon IHQ tanto en HER2 y receptores hormonales, existen estudios que muestran

' http://www.cap.org/ShowProperty ?nodePath=/UCMCon/Contribution%20Folders/WebContent/pdf/cp-breast-
biomarker-template-14.pdf. Accedido el: 16-11-2016
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la existencia de heterogeneidad en la calidad de tinciéon IHQ debido a que su
procesamiento esta sujeto a mdultiples etapas susceptible de errores en mayor o
menor grado que pueden afectar la reproducibilidad y fiabilidad de los resultados,
produciendo como consecuencia incertezas o diagnosticos equivocos [47]. Esto pone
de manifiesto la necesidad de contar con controles de calidad IHQ externos. Cabe
mencionar que en Chile no se cuenta con una institucion nacional que promueva los
controles de calidad externos, como es el caso de organizaciones internacionales
tales como Nordic immunohistochemical Quality Control (NordiQC)', United Kingdom
National — External Quality Assessment Service (UK NEQAS)2 y Canadian
Immunohistochemistry Quality Control (CIQC)3

Los avances actuales en informdtica y bioinformatica junto con la mejora de la
tecnologia, sin duda abriran el camino para una mayor adopcion de la PD a mediano
y largo plazo, similar a lo acontecido con la radiologia digital, lo que permitira a la
comunidad de patélogos en su conjunto aprovechar el verdadero potencial de la MV
y PD para el cuidado del paciente. La era digital probablemente redefina la practica
de la patologia y el papel del patélogo. Espero que esta tesis proporcione un
expediente y entregue un marco referencial para ayudar a patdlogos, investigadores
y profesionales de laboratorio en la introduccién y aplicacion de la patologia digital en

nuestro contexto.

' http://www.nordigc.org/about.php. Accedido el 02-02-2017

2 http://www.uknegas.org.uk/content/PageServer.asp?S=517923677&C=1252&Type=G&ID=62. Accedido el: 02-
02-2017

3 http://cpga.ca/. Accedido el: 02-02-2017
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6.RESUMEN & CONCLUSION

El presente trabajo de tesis ha permitido dar inicio a la insercidon y uso de las
herramientas de PD por parte de un grupo de patélogos chilenos quienes, mediante
su participacion en este proyecto han colaborado con el trabajo necesario para dar
los primeros pasos tendientes a promover el uso de esta nueva tecnologia en la

practica clinica y la comunidad médica nacional.

El disefo del proceso de validacion y la posterior implementacion llevada a cabo
en esta tesis permitid definir y obtener los parametros de configuracion requeridos
para estandarizar los algoritmos pre-definidos del software, como también proponer
nuevas metodologias para la cuantificacion de los marcadores tumorales HER2, RE

y RP, en una patologia especifica y de alta prevalencia, como es el cancer de mama.

La presente tesis permiti6 ademas establecer detallados procesos y flujos de
trabajo, generado con ello evidencia documentada con el fin de proporcionarles
validez y consistencia, de acuerdo a especificaciones y atributos de calidad
predeterminados.

La metodologia propuesta se ajusta a la realidad local y es realizable utilizando el
software Visiopharm con sus algoritmos predeterminados o bien creados y/o
configurados dentro la misma plataforma de trabajo, como el algoritmo propuesto
RG. EI método desarrollado en la tesis permite su adecuacion para llevar a cabo
analisis similares dentro la misma plataforma del software de diversos marcadores en
otras patologias relevantes.

Respecto al flujo de trabajo para la obtencion del gold standard, este puede ser
utilizado para posteriores trabajos en los cuales se requiera de areas de analisis ya
sea para desarrollar nuevos algoritmos y/o para entrenamiento mediante y a través
del cual los especialistas participen de forma remota a través de internet, sin
limitantes de tiempo, espacio o lugar determinado.

El uso de herramientas de PD como las placas virtuales, visualizadores on-line y

acceso remoto o a distancia de bases de datos de imagenes virtuales se muestran
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altamente prometedores para facilitar y/o promover proyectos relacionados con el
aseguramiento de la calidad de los procesos en la patologia, asi como estudios de
variabilidad, que hasta hace poco se veian limitados en cierta medida debido a temas

logisticos de acceso a las placas histopatoldgicas y/o biopsias.

Los valores de concordancia obtenidos en la cuantificacion de los diversos
marcadores utilizados en nuestro estudio resultaron equivalentes a la evaluacion
visual realizada por los patdlogos, lo que nos permite concluir que el andlisis de
imagen permite obtener un diagndstico equivalente al entregado por el patdlogo.
Dado que nuestro estudio no contd con analisis mediante técnicas de
inmunofluorescencia, seran necesario estudios futuros orientados a medir el

rendimiento de los algoritmos bajo esta técnica.
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8.ANEXOS

A.1 Acta de aprobacién del Comité de Etica

UNIVERSIDAD DE CHILE - FACULTAD DE MEDICINA 25 ‘
COMITE DE ETICA DE INVESTIGACION EN SERES ;
24 ENE 2017

ACTA DE APROBACION DE PROYECTO
FECHA: 24 de Enero de 2017.

PROYECTO: “DISE,ﬂO DE UN PROCESO DE VALIDACION DE PATOLOGIiA DIGITAL
EN CANCER DE MAMA".

INVESTIGADOR RESPONSABLE: SRTA. JIMENA LOPEZ

INSTITUCION: PROGRAMA DE ANATOMIA Y BIOLOGIA DEL DESARROLLO ICBM,
FACULTAD DE MEDICINA, UNIVERSIDAD DE CHILE.

Con fecha 24 de Enero de 2017, el proyecto ha sido analizado a la luz de los postulados de la
Declaracién de Helsinki, de la Guia Internacional de Etica para la Investigacién Biomédica que
involucra sujetos humanos CIOMS 1992, y de las Guias de Buena Practica Clinica de ICH
1996.

Sobre la base de la informacion proporcionada en el texto del proyecto el Comité de Etica de
Investigacién en Seres Humanos de la Facultad de Medicina de la Universidad de Chile,
estima que el estudio propuesto estad bien justificado Yy que no significa para los sujetos
involucrados riesgos fisicos, psiquicos o sociales mayores que minimos.

En virtud de las consideraciones anteriores el Comité otorga la aprobacién ética para la
realizacion del estudio propuesto, dentro de las especificaciones del protocolo.

Se extiende este documento por el periodo de un afio a contar desde la fecha de aprobacion
prorrogable segin informe de avance y seguimiento bioético.

LUGAR DE REALIZACION DEL ESTUDIO:

» LABORATORIO DE ANALISIS DE IMAGENES CIENTIFICAS SCIAN — LAB,

Teléfono: 29789536 - Email: comiteceish@med.uchile.cl
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24 ENE. 2017

INTEGRANTES DEL COMITE DE ETICA DE INVESTIGACION

EN SERES HUMANOS
NOMBRE CARGO RELACION CON LA INSTITUCION
Dr. Manuel Oyarziin Presidente Si
Dr. Hugo Amigo Miembro Si
Dra. Lucia Cifuentes Miembro Si
Dra. Gricel Orellana Miembro Si
Sra. Gina Raineri Miembro Si
Dra. Maria Angela Delucchi Miembro Si
Dr. Miguel O'Ryan Miembro Si
Sra. Claudia Marshall Miembro Si
Dra. Julieta Gonzalez Miembro Si

Santiago, 24 de Enero de 2017.

Prof. Gina Raineri'B.
Secretaria Ejecutiva CEISH

c.c.: - Proyecto N° 200-2016
-Archivo Acta n® 142

Teléfono: 29789536 - Email: comiteceish@med.uchile.cl

108



A.2 Listado de casos seleccionados provenientes del HCUCH

Listado HER2

N° |ID_Instituciéon| ID_CPDAI Tejido Tincién Registro HCUCH

HER2_0001 [mama IHQ DOS CRUCES 20%

HER2_0002 [mama IHQ UNA CRUZ

HER2_0003 |mama IHQ TRES CRUCES 50%

HER2_0004 |[mama IHQ DOS CRUCES 20%

HER2_0005 [mama IHQ DOS CRUCES

HER2_0006 |mama IHQ DOS CRUCES 20%

HER2_0007 [mama IHQ TRES CRUCES 10%

HER2_0008 |[mama IHQ DOS CRUCES 90%

HER2_0009 [mama IHQ DOS CRUCES 40%

HER2_0010 |mama IHQ DOS CRUCES 30%

HER2_0011 |[mama IHQ DOS CRUCES 30%

HER2_0012 [mama IHQ NEGATIVO

HER2_0013 [mama IHQ NEGATIVO

HER2_0014 |mama IHQ UNA CRUZ 20%

HER2_0015 [mama IHQ TRES CRUCES 100%

HER2_0017 [mama IHQ DOS CRUCES 10%

HER2_0018 [mama IHQ TRES CRUCES 30%

HER2_0019 |mama IHQ TRES CRUCES 40%

HER2_0020 |mama IHQ 1+

HER2_0021 [mama IHQ 0+

HER2_0022 [mama IHQ 1+

HER2_0023 |mama IHQ 0+

HER2_0024 [mama IHQ 0+

HER2_0025 |mama IHQ 1+

HER2_0026 |mama IHQ 1+

HER2_0027 |mama IHQ 1+

Nota: Seleccién de casos realizado por patdlogo asociado al proyecto FONDEF
D1111096, por razones de confidencialidad, el ID de la institucién no es visible.
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Listado RE

N° | ID_Institucion | ID_CPDAI Tejido Tincion Registro HCUCH
RE_0001 |mama IHQ 90% positivo
RE_0002 |mama IHQ 70% positivo
RE_0003 [mama IHQ 90% positivo
RE_0004 |mama IHQ 80% positivo
RE_0005 [mama IHQ 50% positivo
RE_0006 |mama IHQ 70% positivo
RE_0008 [mama IHQ 90% positivo
RE_0009 |mama IHQ negativo
RE_0010 |mama IHQ 90% positivo
RE_0011 |mama IHQ 70% positivo

Nota: Seleccidn de casos realizado por patdlogo asociado al proyecto FONDEF
D1111096, por razones de confidencialidad, el ID de la institucién no es visible.

Listado RP
N° | ID_Institucion | ID_CPDAI Tejido Tincion Registro HCUCH
RP_0001 [mama IHQ-RP Negativo
RP_0002 [mama IHQ 80% positivo
RP_0003 [mama IHQ 90% positivo
RP_0004 [mama IHQ 60% positivo
RP_0005 [mama IHQ 50% positivo
RP_0006 [mama IHQ 90% positivo
RP_0007 [mama IHQ Negativo
RP_0008 [mama IHQ 70% positivo
RP_0009 [mama IHQ 70% positivo
RP_0011 [mama IHQ 90% positivo

Nota: Seleccidn de casos realizado por patélogo asociado al proyecto FONDEF
D1111096, por razones de confidencialidad, el ID de la institucidn no es visible.
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A.3 Guia rapida de usuarios

MICROSCOPIA
Asistido per Internet O VIRTUAL

wevews microscopiavirtual ¢

Proceso de estandarizacion para cuantificacion de
marcadores tumorales (HER2, RE&RP) en cancer de mama

Guia de Usuario

()

IFACUI.TADmMEDICINA
NIVERSIDAD D€ Ve

hea

MICAOSTOMA . .
VIETUAL 1

o

Til_‘?} st dederven
= ——

1. Ingrese a www. microscopiavirtual.cl
2. Seleccione -—> Servicios.

4. Ingrese nombre de usuario y contrasefia
(Ejemplo: Patologol , ¥*****)
5. Click —= Sign in.

85T T BIRETOE
]
| Browse Images

CPDAT |

F
d  Change Passwuord

& Sign Qut

6. Ingrese a Browse Images, visualizard una 7. Visualizard en pantalla un conjunto de 2 Seabru_a laimagen completa, puede navegar
i I . en laimagen como el google maps.
carpeta con las imagenes a analizar. imagenes.

8. Seleccionar la carpeta HER2, seleccione la Mota: la imagen de la derecha es control positivo
imagen a analizar
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D)

JIWE v

10. Seleccione el grado de aumento o magnificacion de su
preferencia.

NDB
NDB
——
O 8 VOO
E e
* 1
A
2 ."; Unear Measure
[# rectange Area
@ Freshend Area
v (87 Fraehand Penmeter
Wt @ cocse color
v =

11. Seleccione la opcion del circulo para hacer el la region de
interés (ROI). Realizar un minimo de 3 ROl por muestra.

13. Realizado el ROI, enumerarlo y especificar en descripcion
la clasificacion del ROI (0, 1+, 2+, 3+). Realizar esto para
cada ROI.

14. En caso que requiera eliminar el ROI, posicione el cursor
del mouse en el RO, se habilitard una opcién de edicion.

15. Click en el lapiz y seleccione la opcién a editar o eliminar.
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PR S T

16. Realizado el ROI vuelva atras para seleccionar una nueva
imagen de la carpeta HER2.

Validacion ml

J Up to Home

HER2_0001

'WMM

Description:
Swining:  THC
HER2 0012
I Descrpron: Breast cancer
Swining: [HC
1 HER2.0034
LUK | :  Breast cancer
Staining:  THC
— P

HER2 0019
: Breast cancer
%‘rm tHC

19. Proceder de la misma forma con cada una de las
imagenes.
20. Volver a la carpeta principal (Up to Home).

23. Realizar la seleccion de 3 ROIs para cada imagen.

) MICROSCOPIA
Y VIRTUAL

CPDAI - Clasificacion HER2

OSSR —

MER o0 Cancer cie Mamss - Begieao e Chaificacion

17. Abrir el siguente link http://goo.gl/forms/vgCrMoOahY

18. Realice la clasificacion final para las imagenes de HER2

Validacios

| 1esz

i

W=
i r—

[

o P s W
> -\ .v...ln.uu

Déscs u. [Tewepy——
* Skey DI

21. Selecionar la carpeta RP (receptor de progesterona).
22. Proceda de la misma forma que en la carpeta HER2.

ND ﬁ Annotation Details

NemaZacmer Dighl Pesbsloay

) Name
= ]
)| Detads

¥ peeieive
| | g

_J_I
SO N

'7-\-’& r\l
Ah‘ "

24. Describir la clasificacion de analisis como se muestraen
la figura. Puede afadir observaciones si es necesario.
25. Proceda de la misma forma con la carpeta RE.

113




—— & et +

RP e Carcer do Mama - Regiates oo Clasficactn

25. Abrir el siguente link http://goo.gl/forms/mvXDNQEO7y

26. Finalmente realizar la clasificacion final para las imagenes
de RE (receptor de estrogeno) y RP (receptor de
progesterona).

Centre de Patologia Digital MICROSCOPIA
lslstlmurmerm Ov IR UR L
i ‘www.microscoplavirtual.cf

Muchas gracias por su participacion!

IFACULTADHMEDICINA
UNIVERSIDAD DE CHIL
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A.4 Formularios de ingreso de diagnéstico general

MICROSCOPIA
VIRTUAL

En el siguiente formulario se sclicita realizar |a clasificacion final (0+,1+,2+,3+), para cada imagen,
segln codigo de la imagen.

HER2 en Cancer de Mama - Registro de Clasificacion

HER2_0003 *

Ingrese la Clasificacion de |a imagen

Elige

HER2_0004 *

Ingrese la Clasificacion de la imagen

Elige

HERZ_0005 *

Ingrese la Clasificacion de la imagen

Elige
f =
0+ 6 . .
ficacicon de la imagen
1+
2+
{7 *
I+ ficacion de la imagen
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MICROSCOPIA
VIRTUAL

En el siguiente formulario se sclicita realizar la clasificacion final del porcentaje
de positividad de receptores de hormonas (RE&RP) de cada imagen analizada.

RE en Cancer de mama - Registro de Clasificacion

RE_0001
) Positiva

i Megativo

Observaciones
Ingrese porcentaje de positividad

RE_0002
) Positiva

) Negativo

Observaciones
Ingrese porcentaje de positividad
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RP en Cancer de Mama - Registro de Clasificacion

RP_00071 *
Positiva

MNegativo

Observaciones
Ingrese porcentaje de positividad

RP_0002 *
Positiva

MNegativo

Observaciones
Ingrese porcentaje de positividad

A.5 Diagrama del proceso de validacion — Notacion BPMN
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Etapa 1: Materiales y definicion del flujo de trabajo

de mama
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acién

Disefio del proceso de val
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Etapa 1: Materiales y defin
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Recepcidn e placas

Registro platafarma de solidtud Digitalizacign

Aimacenamiento

Contactn

No Participaci6n minima 3
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Solicitud de casosde HERZ, RE yRPpara la Elaboradén o -
estandiarizacion yvalidadond I R acony —,O
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Etapa 2: Generacion del gold standard (evaluacion visual patélogos)

F

Seguimiento, m
online por|

Creacién de cuentasy aceso

online a patdlogos

" Notificacion de s
c v placasvirtuales [ + finakadiny - + .f.im. un: ’Q
o contrasefia agradecimiento
2 ! T il T
¢

Recepcion datos
Envio de instrucciones ,-I Soporte online I chlaa6n & s

|

Ingresar Clasificadén final por
placa en formulario

4

Ingreso a plataformas -
de visualizacién ! Ingresar Clasificadén final por
o placa en formulario

(4
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Etapa 3 y 4: Analisis de imagen (Visiopharm) — Analisis estadistico de concordancia

R Elapa 3: Andlisis de imigen (1A)- Visiopharm
Sonmastanotn onym o
Rangos de conectividsds dasiadin Fatogc4 i et
purlace Detias ASCO/CAP Y1+, 20 y 3] sacdina
ST - et fend
) Confipmcin Ottenciénvaons Entrensniento Anbis ROl
Extracadnde daosy algortma. e conectiidan casificador ‘conjunto vacadtn St
eportadén deRols s ¥ f o X
‘Diataforma NDP.ange L H SN
Wisiopham) No H Resulados de
3 e e s it i Gt
definida? i

entrenamientofvathasn % o Surebea ‘ wlidaoén piaca virual
Cusntificacén reR2 3 Conrin e
& configado?

Consults e Rerscon con wuch de
patélogos gara aconfigmcn de
algortmas

BI1zagi

Diagrama del proceso de validacién
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A.6 Identificacion y etiquetado de nucleos en RE

Intensidad de tincion nucleos positivos Negativo

O Fuerte b Moderado |O Leve (]

Nota: Para fines de andlisis preliminares se
considera solo el total de nucleos positivos

RE_GS ROI1 RE_GS ROI2 RE_GS ROI3

Total pos Negative Total I Total pos | Negative | Total I Total pos | Negative | Total
Patologo 1 37 9 46 Patologol | 86 | 10 | 9% patologol | 38 | 6 [

RE _GS ROI1 RE_GS ROI2 RE GS ROI3

Total pos Negative Total | Total pos | Negati | Total | Total pos | Negative | Total
Patologo 2 50 19 69 Patologo2 | 104 | 8 | 1 Patologo2 | 49 | 0 | a9
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RE_GS ROI1 RE_GS ROI2 RE_GS ROI3
I Total pos | Negative | Total | Total pos | Negative | Total | Total pos | Negative | Total
Patologo3 | 48 | 9 | 57 Patologo3 | 104 | 2 106 Patologo3 | 54 | 4 58

RE_GS ROI1 RE_GS ROI2 RE_GS ROI3
| Total pos | Negative | Total | Total pos | Negative | Total | Total pos | Negative | Total
patologoa | 49 | 11 60 Patologo4 | 93 | 4 97 Patologo4 | 54 | 0 54

RE GS ROI1 RE_GS ROI2 RE_GS ROI3
Total pos Negative Total | Total pos | Negative | Total | Total pos | Negati | Total
Patologo 5 49 28 77 Patologo 5 | 120 | 11 131 Patologo 5 | 53 | 7 | 60
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A.7 Resultados de clasificacion a 70%, 75% y 80% de sensibilidad — Método

CART

Resultados del clasificador entrenado a 70 % de sensibilidad - Método CART

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

90

18

0.73
0.1124
0.2774
27.499 %
61.3863 %
108

83.3333 %
16.6667 %

Resultados del clasificador
sensibilidad - Método CART

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error

Totaol NL ol Af lnadtananaa
ruldal INuUtTIiivctT Ul 1mistalivco

entrenado a 75 % de CART - Training Set

=== Confusion Matrix ===
Image analysis

4 3+ | 2+ |0/1+

99 91.6667 % e | 3+ 00
o

9 8.3333 % £ [ 2] 1 2

0.866 & |0/1+| O 6

0.0824

0.2187 Correctly Classified

20.1417 % Incorrectly Classified

48.3981 %

4100

r'vo

Resultados del clasificador entrenado a 80 % de sensibilidad - Método CART

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

95

13

0.8084
0.1151
0.2579
28.1372 %
57.0826 %
108

87.963 %
12.037 %
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Resultados de la clasificacion de ROIls del conjunto de validacién - Método

CART

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

73 61.54 %
45  38.46 %
0.3623

0.2758

0.4774

61.29 %

96.40 %

117

Evaluacién visual

(3 Patélogos)

Tabla de contingencia ROI_3PAT * ROI_CART

ROIs

ROI_CART
01+ 2+ 3+

Total

ot 12 0 51
(1026%)  (0%)  (43.59%)

2+

3+

Total

23 9 57
(19.66%) (7.69%)  (48.72%)
0 0 9
(0%) (0%) (7.69%)
62 37 18 117

(52.99%) (31.62%) (15.38%) (100%)
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A.8 Resultado de traduccion de valores de conectividad (75% sensibilidad)
mediante arboles de decision — CART

Traduccion de valores de conectividad mediante arboles de decision - CART

HER2_0001P2 0.52888

HER2_0001P3 0.69127 2+ 2+
HER2_0001P2 0.65996 2+ 2+
1 HER2_0001P3 0.70214 2+ 2+ 2+ 2t 2+ 2+ 2+
HER2_0001P2 0.77354 2+ 3+
HER2_0001P3 0.80907 2+ 3+
HER2_0002P1 0.06555  0/1+ 0/1+
HER2_0002P2 0.04578 2+ 0/1+
HER2_0002P3 0.08431 0/1+ 0/1+
HER2_0002P1 0.03519  0/1+ 0/1+
2 HER2_0002P2 0.03838 2+ 0/1+ 0/1+ 0/1+ 0/1+ 0/1+ 0/1+
HER2_0002P3 0 0/1+ 0/1+
HER2_0002P1 0.04708 0/1+ 0/1+
HER2_0002P2 0.30356 2+ 2+
HER2_0002P3 0 0/1+ 0/1+
HER2_0006P1 0.82419 2+ 3+
HER2_0006P2  0.7395 2+ 3+
HER2_0006P3 0.18686  0/1+ 2+
HER2_0006P1 0.796 2+ 3+
3 HER2_0006P2 0.50982 2+ 2+ 2+ 2+ 0/1+ 2+ 2+%
HER2_0006P3 0.38749  0/1+ 2+
HER2_0006P1 0.81908 2+ 3+
HER2_0006P2  0.4867 2+ 2+
HER2_0006P3 0.12727 0/1+ 0/1+
HER2_0008P1 0.77944 2+ 3+
HER2_0008P2 0.43687 0/1+ 2+
HER2_0008P3 0.16966  0/1+ 2+
HER2_0008P1 0.05481 0/1+ 0/1+
4 HER2_0008P2 0.15137 2+ 2+ 0/1+ 2+  0/1+ 0/1+ 2+
HER2_0008P3 0.25992  0/1+ 2+
HER2_0008P1 0.07043  0/1+ 0/1+
HER2_0008P2 0.08739 2+ 0/1+
HER2_0008P3 0.22532  0/1+ 2+
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Final_class_pat Majority
Slide ID Pat_ROI | CART _ROI
n---- =

HER2_0009P1  0.0408  0/1+ 0/1+

HER2_0009P2  0.2739 2+ 2+
HER2_0009P3 0.05115 2+ 0/1+
HER2_0009P1 0.82314 2+ 3+
5 HER2_0009P2 0.30598 2+ 2+ 0/1+ 2+ 2+ 2+ 0/1+
HER2_0009P3 0.05463 2+ 0/1+
HER2_0009P1 0.10848  0/1+ 0/1+
HER2_0009P2 0.45175 2+ 2+
HER2_0009P3 0.10865 2+ 0/1+
HER2_0010P1 0 0/1+ 0/1+
HER2_0010P2  0.0354 0/1+ 0/1+
HER2_0010P3 0.16155  0/1+ 2+
HER2_0010P1 0 0/1+ 0/1+
©  HER2.0010P2 0.05259 0/1+ o1+ 01+ 0o/1+ o/1+ 0f1+ Of1+
HER2_0010P3 0.11584  0/1+ 0/1+
HER2_0010P1 0.04579  0/1+ 0/1+
HER2_0010P2 0.0419 0/1+ 0/1+
HER2_0010P3 0.11887  0/1+ 0/1+

HER2_0011P1 0.05142  0/1+ 0/1+
HER2_0011P2 0.07968  0/1+ 0/1+
HER2_0011P3 0.07212 2+ 0/1+
HER2_0011P1 0.08073 0/1+ 0/1+
7  HER2_0011P2 0.08558  0/1+ 0/1+  0/1+ 2+ 2+ 2+ 0/1+

HER2_0011P3 0.06445 2+ 0/1+
HER2_0011P1  0.0521 0/1+ 0/1+
HER2_0011P2 0.05267 2+ 0/1+
HER2_0011P3 0.08669 2+ 0/1+
HER2_0012P1 0.03829 0/1+ 0/1+
HER2_0012P2 0 0/1+ 0/1+
HER2_0012P3 0 0/1+ 0/1+
HER2_0012P1  0.0854 0/1+ 0/1+
3 HER2 0012P2 002591  0/1+ oj1e O O 01+ 0/1+ 0/1+
HER2_0012P3 0 0/1+ 0/1+
HER2_0012P2 0.03116 0/1+ 0/1+
HER2_0012P3 0 0/1+ 0/1+
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n Slide ID Pat_ROI | CART_ROI

10

11

12

HER2_0014P1
HER2_0014P2
HER2_0014P3
HER2_0014P1
HER2_0014P2
HER2_0014P3
HER2_0014P1
HER2_0014P2
HER2_0014P3
HER2_0017P1
HER2_0017P2

HER2_0017P3
HER2_0017P1

HER2_0017P2
HER2_0017P3
HER2_0017P1
HER2_0017P2
HER2_0017P3
HER2_0019P1
HER2_0019P2
HER2_0019P3
HER2_0019P1
HER2_0019P2
HER2_0019P3
HER2_0019P1
HER2_0019P2
HER2_0019P3
HER2_0020P1
HER2_0020P2
HER2_0020P3
HER2_0020P1
HER2_0020P2
HER2_0020P3
HER2_0020P1
HER2_0020P2
HER2_0020P3

0.72905
0.28989
0.64293
0.65268
0.44043
0.72277
0.37063
0.48537
0.84984

0.3251
0.10031

0.07301
0.34177

0.30778

0.0625
0.08599
0.28032
0.06173
0.73891
0.88072
0.95248
0.91435
0.93762

0.9359
0.97451
0.96482
0.98044
0.06192
0.10454
0.07642
0.06265
0.05469
0.03636
0.06094
0.05861
0.04084

2+
2+
2+
2+
2+
2+
2+
2+
0/1+
2+
2+
0/1+
2+
2+
2+
2+
2+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
0/1+
2+
2+
2+
2+
2+
0/1+
2+
0/1+

2+
2+
2+
2+
2+
2+,
2+
3+
2+
0/1+
0/1+
2+
2+
0/1+
0/1+
2+
0/1+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
0/1+
0/1+
0/1+
0/1+
0/1+
0/1+
0/1+
0/1+
0/1+
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Final_class pat

PL__P2 [P3

2+ 2+ 2+

0/1+ 2+ 2+

3+ 3+ 3+

0/1+ 2+ 2+

Vote

2+ 2+
2+ 0/1+
3+ 3+
2+ 0/1+



n Slide ID Pat_ROI | CART_ROI

13

14

HER2_0025P2
HER2_0025P3
HER2_0025P2
HER2_0025P3
HER2_0025P2
HER2_0025P3
HER2_0027P1
HER2_0027P2
HER2_0027P3
HER2_0027P2
HER2_0027P3
HER2_0027P2
HER2_0027P3

0.12849
0.05299 0/1+
0.45932 2+
0.24389 2+
0.08052 2+
0.08185 0/1+
0.11641 0/1+
0.15014 2+
0.28411 0/1+
0.23522 2+
0.21553  0/1+
0.13814 2+
0.27549  0/1+

0/1+
0/1+
2+
2+
0/1+
0/1+
0/1+
2+
2+
2+
2+
0/1+
2+

0/1+ 2+

0/1+ 2+

Final_class pat

PL__P2 [P3

a) Valor de conectividad obtenidos a 75% de sensibilidad = Sens 0.75
b) La clasificacién 0/1+ ambas negativas

¢) 9 ROlIs fueron excluidas, clasificadas como no evaluables por P1

*Tendiente a una clasificacion 3+
Patélogo 1= P1

Patélogo 2 = P2
Patélogo 3 = P3
Voto de mayoridad = MV (Majority Vote)

ASCO/CAP

Rango de conectividad

0+

0,00

1+

0.00<0.146552

2+

0.146552<0.737601

3+

0.737601 < 1.00
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Vote

o1+ 0/1+ 0/1+

o1+ 0f1+ 2+



A.9 Resultado de traduccidén de valores de conectividad (60% - 90%
sensibilidad) — Método SMO

i) Resultado del entrenamiento del clasificador SMO con datos del conjunto de
entrenamiento

SMO - Training Set SMO - Training Set

Results === Confusion Matrix ===

Correctly Classified Instances (101 ROls) 93.52% Image analysis

Incorrectly Classified Instances (7 ROls) 6.48% o 2+ |0/1+

Kappa statistic 0.8947 E" 0

Mean absolute error 0.2366 f::

Root mean squared error 0.2975 e

Relative absolute error 57.87%

Root relative squared error 65.83% Correctly Classified

Total Number of Instances 108 Incorrectly Classified

i) Resultado de clasificacion de ROIls del conjunto de validacion por el
clasificador SMO

Final_class pat Mayority|
Slide ID Sen 0.6 | Sen0.65 | Sen0.7 | Sen0.75 | Sen 0.80 | Sen 0.85 | Sen 0.9 [Pat_ROI | SMO_ROI --- SMO
Vote

HER2_0001IG  0.106169 0.205974 0.452932 0.528879 0.86642 0.949027 0.961575

HER2_0001PS  0.104863 0.164358 0.315265 0.691272 0.888683 0.938353 0.945526 2+ 2+
1 HER2_0001IG 0.088355 0.142603 0.339503 0.659957 0.894393 0.967751 0.968274 2+ 2+ 2 P P 24+ 24
HER2_0001PS  0.092507 0.21496 0.452728 0.702141 0.905396 0.956151 0.961472 2+ 2+
HER2_00011G 0.136136 0.300586 0.477148 0.77354 0.85825 0.905127 0.937825 2+ 2+
HER2_0001PS  0.121152 0.203606 0.352582 0.809065 0.924029 0.94957 0.958551 2+ 2+
HER2_0002FG 0 0.046292 0.053649 0.065546 0.076834 0.115396 0.143821 1+ 1+
HER2_0002IG 0 0 0.03266 0.045783 0.06354 |0.125287 0.343091 2+ 1+
HER2_0002PS 0 0.05869 0.059062 0.084312 0.129236 0.201231 0.433397 1+ 1+
HER2_0002FG 0 0 0 0.035189 0.044722 0.061492 0.11207 1+ 1+
2 HER2_0002IG 0.025135 0.028922 0.03323 0.038382 0.045209 0.065514 0.095126 2+ 1+ 0/1+ 0/1+ | 0/1+ O0f1+ 0/1+
HER2_0002PS 0 0 0 0 0 0.291864 0.399574 |1+ 1+
HER2_0002FG  |0.034436 0.035084 0.039967 0.04708 0.059976 0.073836 |0.098321 |1+ 1+
HER2_0002IG 0.070248 0.083297 0.14524 0.303563 0.577089 0.74393 0.846571 2+ 2+
HER2_0002PS 0 0 0 0 0 0 0 1+ 1+
HER2_0006FG  0.117049 0.224763 0.498244 0.82419 0.911434 0.943875 0.957643 2+ 2+
HER2_0006IG 0.124886 0.227419 0.461209 0.739496 0.910655 0.959612 0.976295 2+ 2+
HER2_0006PS  0.037782 0.043456 0.073948 0.186857 0.644022 0.942342 0.987209 1+ 2+
HER2_0006FG ~ 0.212297 0.314067 0.641525 0.795997 0.892004 0.955315 0.967015 2+ 2+
3 HER2_0006IG 0.073173 0.143204 0.274864 0.509824 0.870055 0.970639 0.983033 2+ 2+ 2+ 2+ 0/1+ 2+ 2+
HER2_0006PS  0.047615 0.071149 0.134416 0.387485 0.765653 0.955141 0.992097 1+ 2+
HER2_0006FG ~ 0.081699 0.157741 0.27556 0.819082 0.925942 0.950031 0.961212 2+ 2+
HER2_00061G 0.142479 0.206731 0.347615 0.486695 0.714543 0.869545 0.940098 2+ 2+
HER2_0006PS ~ 0.030998 0.041425 0.069673 0.127269 0.439729 0.894498 0.989495 1+ 2+
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Final_class pat Mayority|
Slide ID Sen 0.6 | Sen0.65 | Sen0.7 | Sen0.75 | Sen 0.80 | Sen 0.85 | Sen 0.9 |Pat_ROI | SMO_ROI --- SMO
Vote

HER2_0008FG  |0.326691 0.551549 0.692392 0.779442 0.887126 0.927046 0.967277

HER2_0008IG 011924 0.168089 0.246098 0.436867 0.59747 0.732241 0.890914 1+ 2+
HER2_0008PS  0.070473 0.082523 0.105853 0.169663 0.258935 0.466762 0.738437 1+ 1+
HER2_0008FG  0.032229 0.033526 0.044826 0.054805 0.071286 0.116434 0.457256 1+ 1+
4 HER2_0008IG  0.072968 0.084428 0.094977 0.151373 0.228048 0.436714 0.67716 2+ 1+ o/1+ 2+ | o/1+ | 0f1+ 0/1+
HER2_0008PS  0.112213 0.134077 0.193103 0.259923 0.315843 0.436291 0.631918 1+ 1+
HER2_0008FG  0.032512 |0.040052 0.050447 0.070427 0.167536 0.461618 0.726554 1+ 1+
HER2_0008IG  0.041227 0.045344 0.063668 0.087389 0.099848 0.212851 0.517547 1+ 1+
HER2_0008PS  0.092433 0.11779 0.166669 0.225319 0.291929 0.45284 0.625364 1+ 1+
HER2_000SFG  0.026043 0.029664 0.034378 0.040803 0.053088 0.090994 0.182519 1+ 1+
HER2_0009IG  0.093763 0.124028 0.190852 0.273898 0.39534 0.639542 0.79944 2+ 2+
HER2_0009PS  0.022599 0.026963 0.035696 0.051146 0.070012 0.107864 0.223908 2+ 1+
HER2_000SFG  0.443445 0.588618 0.737171 0.823137 0.906728 0.945953 0.973991 2+ 3+
5 HER2_0009IG  0.093345 0.119354 0.187462 0.305976 0.411275 0.684287 0.842619 2+ 2 0/1+ 2+ 2+ 2+ 0/1+
HER2_0009PS  0.027214 0.031787 0.04038 (0.054633 0.066837 0.098433 0.309309 2+ 1+
HER2_0009FG  0.050326 0.062775 0.082207 0.108479 0.162781 0.420146 0.700321 1+ 1+
HER2_0009IG  0.127128 0.19314 0.275044 0.451755 0.617203 0.776163 0.894933 2+ 2+
HER2_0009PS  0.058349 0.074954 0.090207 0.10865 0.185045 0.296508 0.495369 2+ 1+
HER2_0010FG 0 0 0 0 0.02117 0.028002 0.04757 1+ 1+
HER2_0010IG  0.02355 0.026582 0.030521 0.035398 0.043133 0.057833 0.09025 |1+ 1+
HER2_0010PS  0.07391 0.080996 0.098684 0.161546 0.25589 0.503793 0.723679 1+ 1+
HER2_0010FG 0 0 0 0 0 0 0.028312 1+ 1+
6 HER2_0010IG  |0.032872 0.037972 0.042293 0.052592 0.06894 0.102249 0.214084 1+ 1+ 0/1+  0/1+  0/1+ 0/1+ 0/1+
HER2_0010PS  0.058692 0.07061 0.089265 0.115842 0.180364 0.284408 0.62977 |1+ 1+
HER2_0010FG  0.030701 0.033661 0.037504 0.045794 0.065681 0.091123 0.279049 1+ 1+
HER2_0010IG  0.025722 0.030773 0.035172 0.041903 0.051694 0.070033 0.144924 1+ 1+
HER2_0010PS  0.050523 0.060399 0.079071 0.118871 0.167457 0.325435 0.637522 1+ 1+
HER2_0011FG  0.023612 0.02839 0.039359 0.051424 0.089161 0.147521 0.396554 1+ 1+
HER2_0011/G  0.033376 0.040019 0.055783 0.079684 0.146345 0.33686 0.679462 1+ 1+
HER2_0011PS  0.032106 0.038222 0.049361 0.072119 0.133669 0.300492 0.657539 2+ 1+
HER2_0011FG  0.035281 0.042745 0.063998 0.080727 0.110922 0.326536 0.743929 1+ 1+
7 HER2_001LIG  0.041595 0.048265 0.059232 0.085581 0.112487 0.283879 0.549221 1+ 1+ 0/1+ 2+ 2+ 2+ 0/1+
HER2_0011PS  0.038007 0.041335 0.052317 0.064453 0.095215 0.1881  0.550011 2+ 1+
HER2_0011FG  0.032962 0.037007 0.039915 0.052104 0.08079 0.128771 0.349202 1+ 1+
HER2_0011/G  0.03112 0.034291 0.043201 0.052669 0.072907 0.128572 0.300166 2+ 1+
HER2_0011PS  0.039273 0.0462  0.056911 0.086689 0.138897 0.339565 0.744623 2+ 1+
HER2_0D12FG  0.022037 0.024872 0.02799 |0.038291 0.049273 0.085863 0.17389 |1+ 1+
HER2_0012IG 0 0 0 0 0.024004 0.03353 0.061292 1+ 1+
HER2_0012PS O 0 0 0 0 0.138758 0.466201 1+ 1+
g HER2Q012FG 0043364 0042906 0051326 (0.085404 0.125848 0215204 0356391 1t 1+ o o o 0/1+ 01+
HER2_0012IG 0 0 0 0.025912 0.029269 0.039939 0.07831 1+ 1+
HER2_0012PS O 0 0 0 0 0 0.241089 1+ 1+
HER2_0012IG 0 0.020408 0.023086 0.031158 0.048596 0.076351 0.168958 1+ 1+
HER2_0012PS O 0 0 0 0 0 0 1+ 1+
HER2_0014FG  0.326291 0.448122 0.603242 0.729047 0.796115 0.849527 0.907846 2+ 2
HER2_0014IG  0.129054 0.177609 0.215789 0.289892 0.452063 0.561175 0.735677 2+ 2+
HER2_0014PS  0.121593 0.143929 0.326597 0.642929 0.815416 0.869152 0.8678 2+ 24
HER2_0014FG  0.367506 0.467646 0.544452 0.652685 0.747011 0.81408 0.865853 2+ 2+
9 HER2 0014IG  0.219885 0.263606 0.338194 0.44043 0.60417 0.745766 0.856661 2+ 2+ 2% 2+ 2 2+ 2+
HER2_0014PS  0.259819 0.472913 0.655799 0.722765 0.785002 0.889351 0.924039 2+ 2
HER2_0014FG  0.125672 0.170547 0.255644 0.370626 0.534259 0.733129 0.841032 2+ 2+
HER2_0014IG  0.190397 0.270636 0.41004 (0.48537 0.612961 0.778289 0.896498 2+ 2
HER2_0014PS  0.58008 0.647206 0.734587 0.849835 0.882  0.905932 0.92597 2+ 3+
HER2_0017FG  0.162722 0.213409 0.260254 0.325096 0.473084 0.675341 0.748029 1+ 2+
HER2_0017IG  0.045108 0.052333 0.067516 0.100307 0.138158 0.219674 0.52608 2+ 1+
HER2_0017PS  |0.03655 0.042367 0.052653 0.073013 0.125778 0.28218 0.685014 2+ 1+
HER2_0017FG  0.114799 0.162894 0.223573 0.341769 0.538231 0.641617 072031 |1+ 2+
10 HER2 0017IG  0.09697 |0.125384 0.186581 0.307776 0.463228 0.622059 0.826189 2+ 2+ 01+ | 2+ 2% | 2+ 0/1+
HER2_0017PS  0.02935 0.035716 0.043972 0.062497 0.099101 0.192302 0.610245 2+ 1+
HER2_0017FG  0.048048 0.056549 0.076904 0.085991 0.118257 0.266764 0.558876 2+ 1+
HER2_0017IG 0113659 0.15141 0.240505 0.28032 |0.377444 0.65143 0.731985 2+ 2+
HER2_0017PS  0.033732 |0.039938 0.047865 0.061734 0.086834 0.187872 0.46961 2+ 1+
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. Slide ID Sen 0.65 Sen 0.75 | Sen 0.80 | Sen 0.85 Pat ROI | SMO_ROI

HER2_0019FG  0.576961 0.653599 0.702015 0.738906
HER2_0019IG  0.771919 0.811991 0.850581 0.880719
HER2_0019PS  0.550316 0.751191 0.88159 0.952481
HER2_0019FG  0.767  0.834729 0.879412 0.914355

11 HER2 0019IG  0.760001 0.85779 0.909827 0.937623
HER2_0019PS  0.698391 0.833849 0.903895 0.9359
HER2_0019FG  0.92982 0.963247 0.968455 0.974515
HER2_0019IG  0.83544 0.9142  0.944477 0.964824
HER2_0019PS  0.929638 0.962355 0.974864 0.980442
HER2_0020FG  0.029713 0.03576 0.046555 0.061917
HER2_0020IG ~ 0.032335 (0.042081 0.063396 0.10454
HER2_0020PS  0.033358 0.039329 0.051091 0.076422
HER2_0020FG  0.02674 |0.032227 0.041188 0.062649

12 HER2._0020IG  0.02539 0.02817 |0.040031 0.054691

HER2_0020PS  (0.0221  |0.025432 0.029879 0.036362

HER2_0020FG  0.024226 |0.03061 0.04135 0.060943

HER2_0020IG  0.033819 0.039639 0.046616 0.05861

HER2_0020PS  0.021782 |0.02499 0.031724 0.040839

HER2_0025/G  0.047873 0.056344 0.085843 0.128486

HER2_0025PS  0.029804 0.035129 0.043916 0.052989

HER2_0025IG  0.090399 0.127422 0.24588 0.459321

HER2_0025PS  0.048373 0.066537 0.110012 0.24389

HER2_0025IG  0.027663 0.037228 0.049937 0.080517

HER2_0025PS  0.050953 0.049861 0.054718 0.081845

HER2_0027FG  |0.049738 |0.068385 0.085164 0.116409

HER2_0027IG  0.067203 0.082377 0.108637 0.150141

HER2_0027PS  0.078425 0.125017 0.179354 (0.284115

14 HER2_0027IG  0.078759 0.100962 0.151899 0.235222
HER2_0027PS  0.071369 |0.096052 0.144872 0.215528
HER2_0027IG  |0.057441 |0.075761 0.093303 0.138138
HER2_0027PS  |0.069443 (0.1058 0.162194 0.275488

13

0.762451 0.77005 0.8244

0.901112
0.96489

0.92785

0.957413
0.948477
0.974204
0.974941
0.985981
0.10991

0.250826
0.136712
0.104702
0.075113
0.05944

0.097549
0.106258
0.065912
0.218833
0.090626
0.640482
0.472729
0.211663
0.171359
0.173834
0.209962
0.414822
0.384831
0.295326
0.224178
0.411955

0.914061
0.970448
0.944209
0.966912
0.964641
0.976136
0.984381
0.98564
0.304667
0.610729
0.358374
0.2731
0.185726
0.123671
0.299285
0.239447
0.165062
0.473828
0.256086
0.860174
0.723469
0.416127
0.359436
0.268329
0.365385
0.638098
0.583006
0.458931
0.374161
0.641192

0.931962
0.973328
0.955812
0.978876
0.967296
0.977087
0.990904
0.986464
0.805025
0.896389
0.763512
0.718507
0.710486
0.541232
0.790682
0.677815
0.542912
0.802952
0.690738
0.951587
0.920628
0.798784
0.647198
0.423033
0.60647

0.813422
0.765515
0.649162
0.626777
0.80742

3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
1+
2+
2+
2+
2+
2+
1+
2+
1+
2+
1+
2+
2+
2+
1+
1+
2+
1+
2+
1+
2+
1+

3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
3+
1+
2+
1+
1+
1+
1+
1+
1+
1+
1+
1+
2+
2+
1+
1+
1+
1+
2+
2+
1+
1+
2+

Final_class, pat Mayority|
SMO
RN

3+ 3+ 3+ 3+ 3+

0/1+ 2+ 2+ 2+ 0/1+

0/1+ 2+  0/1+ 0/1+ 0/1+

0/1+ 2+ | 0/1+ 0/1+ 0/1+

a) Valor de conectividad obtenidos en el rango de sensibilidad de 60% -90%

b) La clasificaciéon 0/1+ ambas negativas

¢) 9 ROIs fueron excluidas, clasificadas como no evaluables por P1

Patélogo 1= P1

Patdlogo 2 = P2

Patélogo 3 = P3

Voto de mayoridad = MV (Majority Vote)
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A.10 Resultados de cuantificacion de receptores de estrégeno

Pat_pos_ |Pat_pos m RG_roun | RG_avg_r |RG_rpos_| Final_Class_Pat pat ave |RG av RG_final
W %_ROI - norm | ded_% i L L = _discrete
%

P11 100 0.509 80.28 80!
P12 70 " g7 0.441 69.56 70% 75.13 75
P13 90 0.479 75.55 80%
P2_1 100 0.58 91.48 90%
RE_0001 0.63402 P2 2 100 | 100 0.57 89.90 90% 84.22 84 90% 100% 100% 97% 83% 80%
P2 3 100 0.452 71.29 70%
P31 100 0.541 85.33 90%
P3 2 100 100 0.526 82.96 80% 91.69 92
P33 100 0.677 106.78  100%
P11 100 0.68 123.40 100%
P12 100 | 100 0.677 122.86 100% 120.80 100
P13 100 0.64 116.14  100%
P2_1 100 0.688 124.85  100%
RE_0002 0.55105 P2 2 100 | 98 0.65 117.96 = 100% 116.26 100 | 100% 100% 80% = 93% | 100% @ 100%
P2_3 95 0.584 105.98  100%
P31 90 0.72 130.66  100%
P3 2 70 "7 0.72 130.66  100% 122.01 100
P3 3 70 0.577 104.71  100%
P11 100 0.614 162.40  100%
P12 100 100 0.663 17536  100% 167.51 100
P13 100 0.623 164.78  100%
P2_1 100 0.552 146.00 100%
RE_0003 0.37808 P2 2 100 100 0.662  175.10 100% 166.54 100 100% 100% 100% 100% 100% 100%
P2 3 100 0.675 178.53  100%
P31 100 0.485 128.28  100%
P3_2 100 100 0.505 133.57 100% 136.74 100
P33 100 0.561 148.38  100%
P11 100 0.514 133.23 100%
P12 100 100 0.559 | 144.90  100% 140.75 100
P13 100 0.556 14412 100%
P2_1 100 0.573 148.53  100%
RE_0004 = 0.38579 P2 2 90 90 0.568 147.23  100% 144.73 100 100% 90% @ 100% 97% @ 100% @ 100%
P2 3 80 0.534 138.42  100%
P31 100 0.667 172.89  100%
P3 2 100 100 0.56 145.16  100% 156.30 100
P33 100 0.582 150.86  100%
P11 100 p.§71 199.37  100% 199.37 100
P1 2 Inoevalua 100 Sin info - -
I no evaluable Sin info - - - -
P13
RE_0005 0.33656 P2_1 100 0.718  213.33  100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
P2_2 100 100 0.675 200.56  100% 207.39 100
P2 3 100 0.701  208.28 100%
P31 100 0.695  206.50 100%
P3 2 100 100 0.74 219.87 100% 207.79 100
P3 3 100 0.663 196.99  100%
P11 100 0.463 103.05 100%
P12 100 97 0.443 98.60  100% 104.17 100
P13 90 0.498 110.84  100%
P2_1 100 0.505 112.40  100%
RE_0006 = 0.44929 P2 2 100 100 0.463 103.05  100% 107.87 100 100% | 100% 70% @ 90% 99% | 100%
P2 3 100 0.486 108.17 100%
P31 70 0.418 93.04 90%
P3 2 70 70 0.447 99.49 = 100% 96.15 96
P33 70 0.431 95.93  100%
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RG_roun | RG_avg_r |RG_rpos_| Final_Class_Pat
norm | ded avg_ % - Pat_avg |RG_avg
PL_lP2 b3 |

Pat_pos_ [Pat_pos m
%_ROI | _avg_ %
=

%
P11 100 0498  9.71  100%
P12 100 " 100 0506  98.27 100% = 96.13 %
P13 100 0481 9341  90%
P21 100 0432 8390 80%
RE_0008 0.51492 P2 2 100 ~ 97 0521 10118 100% = 92.77 93  95% 93% 90% 93% 9% 90%
P2 3 ) 048 9322 90%
P31 100 0488 9477  90%
P32 100 | 100 0524 10176 100% = 96.84 97
P3 3 100 0484 | 9400  90%
P11 0 0(n) 000 0%
P12 0 0 0(n) 000 0% 0.00 0
P13 0 0(n) 000 0%
P21 0 0(n) 000 0%
RE_0009 = 0.41970 P2 2 0 0 0(n) 000 0% 0.00 0 0% 0% 0% | 0% @ 0% 0%
P23 0 0(n) 000 0%
P31 0 0(n) 000 0%
P32 0 0 0(n) 000 0% 0.00 0
P33 0 0(n) 000 0%
P11 100 043 10014 100%
P12 100 100 0399 9292  90% 89.82 0
P13 100 0328 7639 80%
P2_1 %0 0416  96.88  100%
RE_0010 0.42940 P2 2 %0 %0 0365 8500 90% 93.23 93  100% 93% 100% 98% 9%  90%
P2 3 % 042  97.81 100%
P31 100 0559 13018 100%
P32 % 93 0376 8756 90%  105.19 100
P33 %2 042 9781 100%
P11 100 0302 | 7008 70%
P12 100 98 0362 | 8401  80% 74.9 75
P13 9% 0305 | 7078 = 70%
P21 100 0363 | 84.24  90%
RE_0011 0.43092 P2 2 %0 93 0299 | 69.39  70% 72.40 72 |100% 90% = 90% @ 93% @ 74% @ 70%
P23 %0 0274 | 63.59  60%
P31 ) 029 | 6730  70%
P32 %0 % 0351 | 8145  80% 76.19 76
P3 3 % 0344 | 7983 | 80%
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A.11 Resultados de cuantificacion de receptores de progesterona

RG
o Pat_pos PatJ)osRG %_n |RG_rou |RG_avg_ < a_‘:po Fmal _Class_Pat Pat_avg|RG_av
i ol i kS IENEENER I
0

P11 0 0.412 92.95 90%
P1_2 ROI no evaluable sin info - - 92.95 93
P1_3 ROI no evaluable sin info - -
P21 0 0.473 106.73 100%
RP_0001 0.442871 P2 2 0”0 0.000 0.00 0% 58.45 58 0% 0% 0% 0% 46% 50%
P2_3 0 0.304  68.63 70%
P31 0 0.250 56.40 60%
P3 2 ) 0.000 0.00 0% 18.80 19
P3 3 0 0.000 0.00 0%
P11 90 0.701  147.13 100%
P12 100 f 97 0.674 141.44 100% 146.10 100
P1 3 100 0.713  149.71 100%
P21 100 0.696 146.10 100%
RP_0002 0.476483 |P2_2 100' 100 0.658 138.06 100% 130.88 100 100% 100% 90% 97% 100%  100%
P2_3 100 0.517  108.49 100%
P31 90 0.514 107.80 100%
P3 2 90 90 0.530 111.27 100% @ 112.73 100
P33 90 0.568 119.11 100%
P11 40 0.424  97.74 100%
P1 2 100 f 80 0.650 149.75 100% 132.34 100
P13 100 0.649 149.52 100%
P2_1 100 0.654 150.76 100%
RP_0003 0.433832 P2 2 80 93 0.641 147.67 100% 151.95 100 95% 90% 95% 93% 100% 100%
P2 3 100 0.683 157.40 100%
P31 95 0.611  140.77 100%
P3 2 100 97 0.605 139.48 100% = 140.78 100
P3 3 95 0.616  142.08 100%
P11 100 0.606 130.36 100%
P12 100 100 0.583 125.43 100% | 124.56 100
P13 100 0.548 117.89 100%
P2_1 90 0.467  100.48 100%
RP_0004 0.464733 P2 2 90 90 0.506  108.87 100% 104.98 100 100% 90% 90% 93% 100% @ 100%
P2 3 90 0.491 105.60 100%
P31 90 0.488 104.97 100%
P3 2 90 f 90 0.554 119.26 100% 108.70 100
P3 3 90 0.473 101.86 100%
P11 90 0.597 130.92 100%
P1 2 ROIlnoe 90 sin info - - 130.92 100
P1_3 ROI no evaluable sin info
P2_1 95 0.665 146.02 100%
RP_0005 0.455744 P2 2 90" 95 0.651 142.88 100%  134.02 100 - 95% 0% 48% 83% 80%
P2_3 100 0.516  113.15 100%
P3 1 0 0.369 81.05 80%
P3_2 0 i 0 0.000 0.00 0% 65.32 65
P3 3 0 0.524 114.90 100%
P11 100 0.668 127.01 100%
P12 100 f 100 0.675 128.24 100% 126.18 100
P13 100 0.649  123.30 100%
P2_1 100 0.556  105.63 100%
RP_0006 0.526008 P2_2 100 100 0.582 110.58 100% = 112.24 100 90% 100% 100% 97%  100% @ 100%
P2_3 100 0.634 120.51 100%
P3_1 100 0.597 113.44 100%
P3_2 100" 100 0.606  115.12 100% 114.18 100
P3 3 100 0.599 113.97 100%
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Pat_pos |Pat pos RG_%_|
_%_ROI avg_%
Coe icient

n |RG_rou ([RG_avg_

RG_rpo
s avg

Flnal _Class_| Pat
Pat_avg|RG_avg| .~

P11

P1_2 ROl no evaluable
P1_3 ROl no evaluable

P2_1
P22
P23
P31
P32
P3 3
P11
P12
P13
P21
P22
P2_3
P3_1
P32
P33
P11
P12
P13
P21
P22
P2 3
P31
P32
P33
P11
P12
P13
P21
P22
P23
P31
P32
P3_3

RP_0007 0.447435

RP_0008 0.508374

RP_0009 0.465748

RP_0011 0.485469

ROI no evaluable
ROI no evaluable

388888 co000o0b

60
60
60
100
100
100
100
80
100
60
30
30

40

53

60

100

93

40

0 000
sin info
sin info

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.179

0.000
sin info
sin info

0.378

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.426

0.454

0.379

0.312

0.378

0.441

0.542

0.548

0.535

0.623

0.503

0.529

0.514

0.359

0.530

0.368

0.487

0.358

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
40.07
0.00

74.45
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
91.46
97.58
81.29
66.89
81.23
94.62
116.27
117.73
114.78
128.41
103.62
108.92
105.96

73.93
109.11

75.81
100.36

73.85

0%

0%
0%
0%
0%
0%
40%
0%

70%
0%
0%
0%
0%
0%

90%

100%
80%
70%
80%
90%
100%
100%
100%
100%
100%
100%
100%

70%
100%

80%
100%

70%

0.00

13.36

0.00

24.82

0.00

90.11

80.91

116.26

113.65

96.33

83.34

135

13

25

920

81

100

100

96

83

0% 0% 0% 0% 6% 10%
- 0% 0% 0% 10% 10%
40% 55% 60% 52% 90% 90%
100% 85% 30% 72% 91% 90%



