Programa de Doctorado en Fisiologia

VNIVERSITAT

N

DG VALENCIA

Analisis de Imagenes y el Aporte
de la Radiomica en el estudio del
Cancer de Mama

TESIS DOCTORAL

PRESENTADA POR

Paulina Melisa Carcamo Ibarra

DIRIGIDA POR

Sergio Diez Domingo

Octubre 2023









21050

"Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama" ©
2023 by Paulina Melisa Carcamo Ibarra is licensed under CC BY-NC-SA 4.0. To view a copy
of this license, visit http://creativecommons.otg/licenses/by-nc-sa/4.0/






desde VALIDe fip valide redsaraes)

de frma

FIRMADO por: SERGIO DIEZ DOMINGO (NIF : 85078873V)
FIRMADO por: SERGIO DIEZ DOMINGO (NIF: 85078673V)

Firma vélida

Versién

D/Dfia SERGIO DIEZ DOMINGO, Profesor del Dpto. de Fisiologia de la Universitat de
Valéncia, Jefe/a del Servicio de Radiofisica y Proteccion Radiologica del Hospital Clinico
de Valencia

CERTIFICA/N:

Que la presente memoria, titulada “ANALISIS DE IMAGENES Y EL APORTE DE LA
RADIOMICA EN EL ESTUDIO DEL CANCER DE MAMA", corresponde al trabajo
realizado bajo su direccion por D/Dfia. PAULINA MELISA CARCAMO IBARRA, para su
presentacion como Tesis Doctoral en el Programa de Doctorado en Fisiologia de la

Universitat de Valéncia.

Y para que conste firma/n el presente certificado en Valencia, a 30 octubre 2023.






La mejor arma contra el cancer es la deteccion temprana. Por ti,

por mi, por todas...

[19 de octubre, “Dia Mundial contra el Cancer de Mama"|






Con todo mi carinio, dedico este trabajo a mi querida tia Sandra Ibarra Tello

[Mds investigacion para mds vida!






Lista de abreviaturas mas relevantes

[¥F]FDG
BSGC
CElm
cM
CMR
cT

GLCM

GLSZM

GLRLM

HCE
HCUV
HPLF

HUDP

IBSI

MTV
nCRM

NGTDM

OMS

PACS

18 Flaor- Fluorodesoxiglucosa

Biopsia selectiva de ganglio centinela

Comité Etico de Investigacion con Medicamentos

Céncer de mama

Céncer de mama recidivado

Tomografia computarizada (Computerized tomography scan)

Matriz de coocurrencia del nivel de gris (Gray Level Co-occurrence
Matrix)

Matriz de tamafio de zona de nivel de gris (Gray Level Size Zone)

Matriz de longitud de ejecucion de niveles de grises (Gray Level Run
Length Matrix)

Historias clinicas electrénicas

Hospital Clinico Universitario de Valencia
Hospital Politécnico la Fe

Hospital Universitario Doctor Peset
Inteligencia artificial

Iniciativa de estandarizacién de biomarcadores de imagen (Image
Biomarker Standardization Initiative)

Volumen tumoral metabélico (Metabolic tumor volumen)
Céncer de mama no recidivado

Matriz de diferencia de tono gris de vecindario (Neighbouring Gray
Tone Difference Matrix)

Organizacion Mundial de la Salud

Sistema de Archivo y Comunicacion de Imagenes (Picture Archiving
and Communication System)



PET

PRISMA

QIBA

QT

QUADAS

RE
RM
ROC
ROI
RP
RT
SG
SLP
SUv
TNM

TLG

Tomografia por emision de positrones (Positron emission tomography
scan)

Elementos de notificacion preferidos para revisiones sistematicas y
metaanalisis (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses)

Alianza de Biomarcadores de Imagen Cuantitativa (Quantitative
Imaging Biomarker Alliance)

Quimioterapia

Evaluacion de la calidad de los estudios de exactitud diagndstica
(Quality Assessment of Diagnostic Accuracy Studies)

Receptores hormonales de estrégeno

Resonancia magnética

Caracteristica operativa del receptor (Receiver operating characteristic)
Regidn de interés (Region of interest)

Receptores hormonales de progesterona

Radioterapia

Supervivencia global

Supervivencia libre de progresion

Valor de captacion normalizado (Standardized Uptake Value)

Sistema de estadiaje Tumor-Nédulo-Metastasis

Glucdlisis total de la lesion (Total lesion glycolysis)






Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama

Indice
INDICE ....cuiiiiuiriuincninnenentiensnesssessssssssssssssssssssssssssssssassssnssssans 1
1. RESUMEN....uoiootieeeeseeesvesssesssesssessssssssssssssssssssssssssssssssssosns 5
2. INTRODUCCION......ccoerrtreruereruesssunssssssassssnssssassssassssssssases 8
2.1 Contexto y justificacion .......cceceeeeeireeirnnirnecnnecinnicnnccnnnene. 8
2.2 Conflicto de INteresSes . ..cccviuiieiiecaieniecaccessesaosessesassessesanse 8
2.3 ODbjetivo de estudio...ccceereeieeciecreciaceeceesrescecsaccsessessascscss 9
2.3.1  ODbjetivo Principal......ccceccveeieeieeienieeieeieeie et 9
2.3.2  ODbjetivos eSPECIfiCOS ..curuirrerreririnineereetrereeeetee et 9
3.  MARCO TEORICO ......ccceereruereruesssuessssnsssssssnssssassssassssnssses 12
3.1 La Radiomica como técnica diagnostica....ccceeeeeeecennennes 12
3.1.1  Caracteristicas radiémicas y marcadores radiomicos .............. 17
3.1.2  Tipos de caracteristicas radiomicas.........ccceveeeeeeeeereeseeseenrnenne 17
3.1.3 Importancia practica de la radidmica .......ccceevevreeeeeevesrennenne. 21
3.1.4  El proceso radiémico o flujo radidmico ........cccceeeveevveerveneennenn. 21
3.1.5 Construccion de un biomarcador de imagen ...........cccceeveneee. 33
3.2 El cancer y 1a ONCOZENESIS ..ucveierieinianrenneneosennecessecsonanne 34
3.2.1  El cancer como un conjunto de enfermedades ........................ 34
3.2.2  Heterogeneidad tumoral y comportamiento del cancer ......... 41
3.3 El cAncer de Mama c...ceeeeeecececeecececececcececocacscececacasocens 43
3.3.1  Factores de riesgo individuales.........ccccervierieniensienieeneenieennnen. 44
3.3.2 Clasificaciones del cancer de mama .........ccoeveeevvreevnreenrveeneeennns 46
3.3.3 Diagnostico del cancer de mama .......cccceecveevenvenienieneeneennnen. 49

4. PRIMERA PARTE: CONOCIMIENTO Y OPINION SOBRE LA
RADIOMICA DE LOS PROFESIONALES RELACIONADOS CON EL
CANCER DE MAMA u.ccttvuueeeeeeneeceeeesseesesessssesssssssscsssssssssssssssssssses 57



Departamento de Fisiologia — Escuela de Doctorado Universidad de Valencia

4.1 DY G (0 Xs 0) oY -3 F: T 58
411 DISEIIO weeeeeiiieeeeiieeeeeteeeeecteeeeeerteeeee e e e e errae e e raee e e raeeeeerraeeeennes 58
4.1.2  Confeccion del inStrumento.........cceecveeeeeieeeeneeniiesrienieseennnns 58
4.1.3  Tamano muestral........cccceevieeeiieeeiieeeieeeee e e eecreeeereeeeraeeeans 59
4.1.4  PartiCiPantes ......ccocceeveeeierienienienienteeteet ettt ettt 59
4.1.5  Analisis €StadiSTICO ....eeevvveevrreeeieeeireeereeetre e e eecreeeereeeeraeeeans 60

4.2 ReSUITAAOS. .cceieieeencerecrrececececrecacececrsececacecececscsssesecaes 61
4.2.1  Poblacion encuestada.........ceeeveeeiieeeiieeenieeeieeeie e eeee s 61
4.2.2 Conocimientos de los encuestados acerca de la radiémica.....63
4.2.3 Opinidn de los encuestados acerca de la radiémica................. 63

4.3 CONCIUSIONES c.cuuieieiiaiinieiiaceecoitecsecosacsecsssassscsssassscsssnnss 66

5. SEGUNDA PARTE: EVIDENCIA SOBRE LA UTILIDAD DE LA

RADIOMICA EN EL CANCER DE MAMA ...ccecereneecnessasssnsessnssssnes 67
5.1 JL% 1 1014 U] oY 2 T NN 68
5.1.1  DISEIIO urveerieeieeeeieeeiteeeteeeeteecetreeereeesreeenseeeesaeeesseeeseeessaeessaeennns 68
5.1.2  Busqueda sistematica y criterios de seleccion de estudios......68
5.1.3  Extraccion de informacién a partir de los articulos
SELECCIONAAOS ...c.vveeeveeereeceeee ettt ettt ee et eete e e seeeesaeeeseeenseeeeseeennes 70
5.1.4  Evaluacion de la calidad de los estudios diagnésticos............. 72
5.2 ReSUItAdOS. c.cciiuiiieiinienieiiececantececastecsscossocsscassocsscassncans 73
5.2.1  Caracteristicas de los estudios radidmicos .........cccveervveerrveenns 73
5.2.2  Estudio de la validez diagnostica de la radiomica.................... 74
5.2.3 Uso de datos radiémicos para la caracterizaciéon tumoral ...... 75
5.2.4 Utilidad de la radiémica para la valoracion pronostica y la
respuesta al tratamiento ........ceceeeeeerieseneeeeeeseee et 78
5.2.5 Calidad metodologica de los estudios .......cccceecveeveeeeeveneennnnn. 79
5.2.6  Sesgo derivado de la seleccién de pacientes .........ccceeecverueenneen. 79
5.2.7  Sesgo derivado de las pruebas indice y de referencia............. 80
5.2.8  Sesgo derivado del flujo de pacientes y tiempos de evaluacion
83
5.2.9  Aplicabilidad de los resultados a esta revision ............cec.eeu..... 84
5.3 (6703 116 11 15 10) 1 1 S 84



Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama

6. TERCERA PARTE: CAPACIDAD PREDICTIVA DE LAS
CARACTERISTICAS RADIOMICAS DEL COMPORTAMIENTO DEL

CANCER DE MAMA ..ccetreereeneresaesesasscsassssssssssssssssssasssssssssassssassss 87
6.1 DY G (X6 0) oY -3 F: TR 88
6.1.1  DISEII0 weeieureieiieeiieccieccie et e e e estreesreesraeesbe e s taeesrae s rae e aaeeeneeas 88
6.1.2  Poblacion de eStudio .......ccecceeeeeeereeciiecieeniicieceeceese e 88
6.1.3  Variables recogidas.......cccevereriievieneneiienieneeeestesese et 90
6.1.4  Obtencidn de 1as iIMAZENES ....cccceeereecreeceiceeeeeeneeneeereeseeseeenne 95
6.1.5 Preprocesamiento de las imagenes.........ccceeveeveviererervesrennenne 95
6.1.6  Extraccion de marcadores radiomicos de mamografias ......... 96
6.1.7  AnAlisis eStadISTICO ...eevuviiereeeeieeeeeecereeceee e e 129
6.2 ReSUITAOS. . ccucereirieierececrececececrncocecacssocecassssscocacscsscscans 132
6.2.1  Descripcion de la muestra.......cccecueeeeeveeeieecienieesieeeieeeeeeeene 132
6.2.2  Evolucion de los marcadores tumorales ..........ccoeveeevveeenneennes 135
6.2.3 Supervivencia libre de progresion y supervivencia global .... 138
6.2.4 Probabilidad de recidiva .........cceccueeieriieeieeieeieceeeee e 143
6.3 CONCIUSION «cucererrncncerececrececacecsscececacssscecassssscecacsssscscass 151
7.  DISCUSION.....cctrririrurriruessseessssnsssssssasssssssssssssssssssssssasess 153
7.1 Acerca de la opinién de los especialistas sobre de la
utilidad de la radiomica en oncologia.....cccceeeeeceecresieccenceenennne 153
7.1.1  Conocimientos generales sobre radidmica ..........ccceeveennennee. 153
7.1.2  Opinidn sobre la utilidad de la radidmica..........cccccueeuvennue.en. 155
7.1.3  Limitaciones y fortalezas.........cccceveeveeviesienesreesieneseeseeseesennens 159
7.2 Sobre la utilidad de la radiémica en cancer de mama no
11 L 2 151 1) (e SN 162
7.2.1  Calidad de la evidencia y estandarizacion del proceso
172 T¢ 1101 01 (¢l o JR USRS 162
7.2.2  Generacion de evidencia sobre la precision de las pruebas
QIAZNOSTICAS ..eeueeurerirnieientenierteteste st ete e st st et stesre st e eeseesse et eeessesnens 165
7.2.3  Aplicacion de las conclusiones a la practica clinica............... 166
7.3 Respecto a la capacidad predictiva de la radiomica en el
10100076 (030 =T 1 RN 167
7.3.1  Caracteristicas de los casos estudiados .........cceevveevreevvveennnenn. 169



Departamento de Fisiologia — Escuela de Doctorado Universidad de Valencia

7.3.2  Seguimiento y supervivencia libre de enfermedad................. 171

7.3.3  Capacidad predictiva de la radiomica ..........ccceeereeveruenuennen. 173

7.3.4  Limitaciones y fortalezas.......c.ccceeeeeuerververcenseeceeecieeieeeeene 174
8. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES......ccccceceteeeeeee 179
9. BIBLIOGRAFTA......ccutrieireiiriineteencesecnsnesssecssseseaeeas 183
10. MATERIAL ANEXO ..ccctvecteeccrsccrsccsacosasscssssssssssosssosssnss 215
Anexo 1. Parametros radiémicos relacionados con la textura ..cc.eeeee.. 215
Anexo 2. Clasificacion TNM del cancer de mama...ceeeeecseccaecsecsensane 216
Anexo 3. Encuesta radiOmiCaceeeceececeecaccecsecassecsecassscsscassecssassecs 218
Anexo 4. Aplicacion de la lista de verificacion PRISMA 2020* a la
RevisiOn SiStEMATICA ceeseeecressecscsesscscsessccsssosssssssosssssssosssssssosassnss 222
Anexo 5. Marcadores radiémicos evaluados en la Revision Sistematica
.............................................................................................. 227
Anexo 6. Listado de articulos seleccionados para la Revision Sistemética
............................................................................................. 229
Anexo 7. Aplicacion QUADAS2 (I): evaluacion del riesgo de sesgo en la
Revision Sistematica (seleccion de pacientes y prueba indice) ceeceeeesss 231
Anexo 8. Aplicacion QUADAS2 (II): evaluacion del riesgo de sesgo en la
Revision Sistemaética (prueba de referencia, flujo y tiempos) ceeeeceeeess 232

Anexo 9. Informe CEIm Hospital Clinico Universitario de Valencia. 233
Anexo 10. Marcadores radiémicos extraidos de las mamografias
digitales de las mujeres con cancer de mama HER 2 localizado o
Jlocalmente aVANZAd0 ceeeeeeceeeererecececerecacecssosecacassscscacscsssssacacsssens 234



Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama

1. Resumen

Antecedentes: El cincer de mama (CM) es el cancer mas comudnmente
diagnosticado en el mundo y la principal causa de muerte por cancer en mujeres.
Entre sus subtipos, el CM-HER2 destaca por su agresividad y alta tasa de
recurrencia. En este contexto, la radiémica emerge como una novedosa herramienta
que permite la obtencién de biomarcadores a partir de imagenes médicas digitales
capaces de predecir la evolucién de la enfermedad. Este estudio evalta la eficacia de
la radiémica en la prediccion de la evolucion del CM con informacién disponible a
partir de la practica clinica habitual.

Métodos: El estudio se dividié en tres fases. En la primera se evalué el
conocimiento y opinién de profesionales relacionados con la oncologfa acerca de la
radiémica mediante una encuesta exploratoria. En la segunda se hizo una revisién
sistematica de la literatura sobre la utilidad de la radiémica en el manejo del CM. La
tercera consistié en un estudio observacional multicéntrico en mujeres con CM-
HER?2 en el que se extrajeron biomarcadores de imagen de mamografias digitales.
La capacidad predictiva se valoré mediante modelos de regresién logistica
construidos con variables radiémicas y clinicas disponibles en las historias clinicas
electrénicas (HCE).

Resultados: Pese a las diferencias en cuanto al conocimiento, los profesionales que
respondieron la encuesta tuvieron una opinién general positiva sobre la utilidad de
la radiémica. Las principales desventajas identificadas incluyeron la falta de
estandarizacion, la posibilidad de error y la posible pérdida de puestos de trabajo. La
evidencia actual indica que la radiémica es un método capaz de identificar diferentes
subtipos de CM, estimar el riesgo de recurrencia y predecir la respuesta al
tratamiento. Sin embargo, existieron sesgos significativos, principalmente asociados
a la seleccién de pacientes y la falta de sistematizacion del procedimiento, que
limitan la generalizacién de los resultados de los estudios. Al analizar las HC de 100
mujeres con CM-HER2, se observé que el 60% tuvo una recidiva durante su
seguimiento. Variables clinicas como la edad y la respuesta al tratamiento se
asociaron a un mayor riesgo de recidiva. Biomarcadores relacionados con la
intensidad y la textura de la imagen también mostraron una asociacién significativa
con la recidiva. El modelo de regresiéon que combiné variables clinicas y radiémicas
mostr6 un buen rendimiento diagnostico.

Conclusiones: Desde hace afios la radiémica se perfila como una herramienta en la
toma de decisiones clinicas en pacientes con CM. Aunque la evidencia respalda la
utilidad de esta herramienta, existen limitaciones que impiden generalizar sus
resultados. Nuestro estudio muestra la capacidad de la radiémica para la
estratificacién de pacientes y estimar el riesgo de recidiva en casos de CM-HER2
con datos disponibles en los registros médicos habituales. Se requiere aumentar la
formacion de los profesionales para favorecer la investigacion y la implementacion
de las técnicas radiomicas en la practica clinica habitual.

w
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2. Introduccion

2.1 Contexto y justificacién

Durante el siglo XX la mayor eficacia en el tratamiento de
enfermedades infecciosas y el control de su transmisiéon ha producido
un cambio epidemiolégico global, llevando al cancer a convertirse en
una de las principales causas de morbilidad y mortalidad en todo el
mundo. Con el aumento de la esperanza de vida de la poblacién, el
cancer de mama se ha transformado en el tumor maligno mas
frecuentemente diagnosticado a nivel mundial. Ante este panorama, la
radiémica surge como una técnica de imagen emergente que permite
el analisis de imagenes médicas a nivel celular y molecular, y que ha
mostrado su potencial para mejorar la precisiéon en la deteccion,
diagndstico, prondstico y seguimiento del cancer de mama en la
practica clinica. Por lo tanto, la evaluacion de la utilidad de la
radiémica en el cancer de mama se presenta como una necesidad en la

investigacion médica actual.

El presente trabajo esta construido en tres partes en funcién de los
objetivos propuestos. Cada una de estas etapas se ha llevado a cabo

como un estudio independiente con un diseno especifico.
2.2 Conflicto de intereses

Declaro que este trabajo de investigacion no ha recibido financiacién
especifica de agencias del sector publico, sector comercial o entidades

sin animo de lucro.
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2.3 Objetivo de estudio
2.3.1 Objetivo principal

El objetivo de este estudio es evaluar la capacidad de la radiémica
para predecir el comportamiento del cancer de mama en la practica

clinica habitual.
2.3.2 Objetivos especificos

1. Evaluar el conocimiento sobre la radiémica de los
especialistas implicados en el diagnéstico y/o tratamiento del
CM.

2. Evaluar la evidencia actual sobre la utilidad de la radiémica en
el CM.

3. Identificar las caracteristicas radiomicas mas relevantes para la
prediccion del comportamiento del CM, a partir del analisis de

imagenes médicas disponibles en la practica clinica habitual.

A continuacion, se proporcionara una base tedrica que enmarca esta

investigacion. Esta base tedrica comprendera:

e Analisis radidmico: Se explicara en detalle en qué consiste el
analisis radiémico y cémo se aplicara a las imagenes médicas
en el contexto de esta investigacion.

e Fisiopatologia del cancer: Se explorara la fisiopatologia del
cancer en términos generales, para comprender los procesos

subyacentes comunes a varias formas de cancer.

9
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e Fisiopatologia del cancer de mama: Se analizari la
fisiopatologia especifica del cancer de mama, lo que permitira
comprender las caracteristicas unicas de esta enfermedad.

e Manejo clinico del cancer de mama: Se describira de
manera concisa el manejo clinico de la enfermedad,
incluyendo los enfoques diagnosticos y terapéuticos
empleados en la practica clinica.

e Pruebas de imagen en el cancer de mama: Finalmente, se
presentaran las pruebas de imagen mas relevantes para el

diagndstico y seguimiento del cancer de mama.

10
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3. Marco teérico

Para comprender la utilidad de la radiémica en el cancer de mama
(CM), es necesario entender en qué consiste la radiémica y conocer el
estado actual del conocimiento sobre el CM. La presente revision
bibliografica aborda en primer lugar la descripcion de la radiémica, su
fundamentacién tedrica y los principales conceptos y herramientas
utilizadas en su aplicaciéon clinica. A continuacién, se revisa la
evidencia actual sobre el CM, incluyendo su epidemiologia,
clasificacién, diagnostico, tratamiento y prondstico. Este analisis
permitira identificar las principales necesidades y desafios en la
atencion clinica del CM, y establecer las bases para la evaluacién de la
utilidad de la radiémica en este contexto. Por lo tanto, la presente
revisién se enfoca en proporcionar una vision general y actualizada de
la radiémica y el CM, con el objetivo de orientar y fundamentar el

desarrollo de la investigacién en este campo.
3.1La Radiémica como técnica diagnoéstica

La “radidomica” (radiomics en inglés) corresponde al andlisis de
propiedades de un tejido, 6rgano o tumor mediante un proceso de
extraccion de caracteristicas de una imagen (que no pueden ser
detectadas mediante una inspeccion visual o métrica simple) y su

asociacion con variables clinicas o biologicas|[1-3].

En otras palabras, la radiémica permite el desarrollo de herramientas

diagnosticas basadas en la evaluacién cuantitativa, la interpretacion y

12
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la clasificacion clinica de las caracteristicas morfologicas de las
imagenes diagnosticas para complementar la toma de decisiones
médicas[4]. Estas caracteristicas no son susceptibles de ser captadas
port el ojo entrenado de los especialistas debido a las limitaciones de la

biologia humana.

A diferencia de las clasicas peliculas de rayos X, la disponibilidad de
imagenes radioldgicas digitales abre nuevas posibilidades debido a que
ahora las imagenes son un conjunto de datos numéricos[5]. Los
avances en el campo de la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje
automatico son la base metodoldgica del proceso radiémico en busca
de que una evaluacién especifica de estos datos imagenologicos

conduzca a una mayor adquisicién de conocimientos[4].

Los datos de imagenes radiolégicas estan contenidos en millones de
pixeles. Por ejemplo, una tomografia computarizada de craneo con
una resolucion de 512x512x128 contiene aproximadamente 33,6
millones de pixeles. A cada punto de la imagen, en pixeles 2D,
llamados voxeles en 3D, se le asigna un valor numérico. En el caso de
las imagenes por tomograffa computarizada (CT de computerized
tomography) estos valores numéricos pueden ser 4096 gradaciones por
pixel. Al mismo tiempo, se supone que el ojo humano solo es capaz
de distinguir unos 30 tonos diferentes de gris[6]. Por lo tanto, el uso
de diferentes ventanas de lectura (p.e¢j., ventana de hueso y ventana de
tejido blando) es un intento de reducir la amplia gama de niveles de

gris y permitir una mejor interpretacion.

13
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Se sabe a partir de varios experimentos psicofisicos que el sistema
visual estd sujeto a ilusiones que se basan en areas vecina de valores
de color o grises que se influyen mutuamente. Los colores y las
diferencias de color se perciben en relacién con los colores
circundantes y las imagenes en escala de grises se comportan en
consecuencia[4]. En la Figura 1 se muestra un ejemplo de una matriz
de pixeles como la que podria obtenerse en cualquier imagen digital
en escala de grises. Lla matriz esta dividida en 9 campos, en cada uno
de los cuales los pixeles centrales son igualmente brillantes. Sin
embargo, el sistema visual es engafiado por los pixeles circundantes,
lo que dificulta la evaluaciéon del brillo[4]. En la figura destaca la
ilusién optica que se produce debido a la influencia de los pixeles
circundantes en la percepcion visual del brillo. La imagen muestra
una matriz de pixeles con igual brillo en su centro, pero nuestro
sistema visual los ve distintos (error de juicio), debido a los pixeles

circundantes.

En efecto, la interaccién de regiones adyacentes de niveles de gris y
las reducciones o aumentos asociados en el contraste existente,
conducen a errores de juicio[4]. Esto puede ser importante, por
ejemplo, al evaluar lesiones oncoldgicas a lo largo del tiempo. Si la
luminosidad del entorno cambia en la misma medida que la lesiéon (p.
ej., fase diferente del medio de contraste), la estructura parece no
cambiar, incluso si su densidad cambia, por ejemplo, ha cambiado

como parte de una terapia.
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Figura 1. Ejemplo de una matriz de pixeles en escala de grises.

La radiémica es una disciplina que se apoya en la idea de que los datos
obtenidos a partir de observaciones fenotipicas en imagenes médicas
pueden arrojar luz sobre caracteristicas genotipicas y parametros
clinicos cruciales, como el éxito de las terapias y la supervivencia a
largo plazo, mediante la aplicaciéon de modelos estadisticos y métodos

de aprendizaje automatico.

Para comprender esta premisa esencial, es fundamental definir el

concepto de 'caracteristicas radiémicas'. Estas caracteristicas son
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medidas cuantitativas extraidas de imagenes médicas, tales como
tomograffas computarizadas, resonancias magnéticas o radiografias,
que capturan informacion detallada sobre la textura, forma y patrones
presentes en las estructuras o lesiones dentro de la imagen. Estas
medidas permiten describir y cuantificar aspectos especificos de una
region de interés en la imagen, incluyendo detalles como la intensidad
de los pixeles, la forma de las estructuras y la distribucién de los

valores de pixeles, entre otros.

En este contexto, un modelo radiémico se convierte en una valiosa
herramienta de prediccion de parametros clinicos, basada en la
riqueza de informacién proporcionada por estas caracteristicas

radiémicas|[4].

Se postula que la radiémica y el perfeccionamiento de la inteligencia
artificial seran clave a la hora de desarrollar una medicina
personalizada en el futuro proximo. La extraccion de informacion de
imagen fenotipica con imagenes no invasivas promete la clasificaciéon
genética de tumores sin biopsia (“biopsia virtual”), apoyo en
diagndsticos, asi como pronosticos individualizados y planificacion de
terapias. El aumento de informacion cuantitativa y su interpretacion
interdisciplinaria representan un desafio y una oportunidad para la

radiologfa.

A continuacion, se presenta una breve descripcion del proceso y una

definicién de los conceptos sobre los cuales se basa este trabajo.
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3.1.1 Caracteristicas radiémicas y marcadores radiémicos

Partiendo de la base que podemos superar las limitaciones de la
percepcion humana con la ayuda de métodos asistidos por
computadora, en las caracteristicas radiémicas se puede describir una
jerarquia basada en la complejidad para la extracciéon de datos desde
una imagen, desde las que pueden ser percibidas por la visién y han
sido tradicionalmente utilizadas para extraer informacién (como las
formas y tamafios de las lesiones sospechosas), pasando por aquellos
datos que se extraen de cada pixel y pueden ser analizados a través de
estadistica descriptiva, hasta aquella informacién que solo puede
obtenerse a través de métodos que se basan en el calculo de funciones

matematicas superiores|7].
3.1.2 Tipos de caracteristicas radiémicas

Las caracteristicas se pueden extraer de regiones de interés
bidimensionales (2D) o volumenes de interés tridimensionales (3D),
utilizamos "ROI" (region of interesi)y como un término general para
ambos para mejorar la comprension. Por otra parte, las caracteristicas

radiémicas se pueden dividir en diferentes categorfas (Tabla 1).

A continuacién, explicamos los tipos mas importantes para entender

este trabajo: las relacionadas con la intensidad y la textura.

Caracteristicas de histograma
Las descripciones estadisticas mas simples se basan en el histograma
global de niveles de gris e incluyen la media de nivel de gris, el valor

maximo, el minimo, la varianza y los percentiles[8]. Dado que estas
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caracteristicas se basan en analisis de pixeles individuales o voxeles

individuales, se les llama caracteristicas de primer orden.
Tabla 1. Categorias de caracteristicas radidmicas

Categoria Descripcion

Caracteristicas Propiedades geométricas de la ROI, se utilizan dimensiones como el
de forma tamafio de la superficie, didmetro, elongacién y volumen.

Estadisticas de  Distribucion de los valores de pixeles individuales sin considerar

primer orden aspectos espaciales. Hay propiedades basadas en histogramas, como
la mediana, el maximo y el minimo de Melert, y otras medidas
estadisticas de vOxel basado en la intensidad.

Estadisticas de  Estos incluyen caracteristicas de textura que se obtienen mediante el

segundo orden  célculo de relaciones estadisticas entre valores de pixeles adyacentes,
una medida de la disposicion espacial y, por lo tanto, de la
heterogeneidad dentro de la ROI.

Estadisticas de  Calculo de lo anterior con categorias de caracteristicas en imagenes
orden superior  derivadas de la imagen principal, por ejemplo, aplicando ajuste para
suavizar, deteccién de bordes o analisis de textura.

ROI: region de interés

En el caso de PET, el SUVmax, SUVmean y SUVpeak comunmente
utilizados pertenecen a esta categorfa. Caracteristicas mas sofisticadas
incluyen la asimetria (skewness) y la curtosis (kurtoszs), que describen la
forma de la distribucién de intensidad de datos: la asimetria refleja la
simetria o falta de ella en la curva de distribuciéon de datos a la
izquierda (asimetria negativa, por debajo de la media) o a la derecha
(asimetria positiva, por encima de la media), mientras que la curtosis
refleja la cola de una distribucién de datos en comparaciéon con una
distribucién gaussiana debido a valores atipicos. Otras caracteristicas

incluyen la entropia y la uniformidad del histograma (también llamada
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energfa). Es importante destacar que estas caracteristicas son distintas
de sus contrapartes en la matriz de coocurrencia con el mismo

nombre.

Caracteristicas de Textura

La construccién de matrices de textura, como GLCM, GLRLM vy
GLSZM, se crean para describir la textura en una imagen. Cada una
utiliza un enfoque diferente[9]. A continuacion, describiremos a modo
de ejemplo algunas de ellas las cuales se explicaran de forma mas

visual en la Figura 2.

e GLCM (Matriz de Coocurrencia de Niveles de Gris): GLCM
captura relaciones espaciales de pares de voxeles de pixeles con
intensidades de nivel de gris predefinidas, en diferentes
direcciones (horizontal, vertical o diagonal), y con una distancia
predefinida entre los pixeles o voxeles. Mide cuantas veces
aparece cada par de niveles de gris adyacentes en la imagen. Por
ejemplo, en la Figura 2, la coocurrencia 4-2 (secuencia enmarcada
en el rectangulo verde) se repite 3 veces en la imagen (enmarcada
en un circulo verde), dindonos una nocién de textura de esta.

e GLRLM (Matriz de Longitud de Carrera de Niveles de
Gris): GLRLM se enfoca en secuencias de pixeles con el mismo
nivel de gris que estan uno al lado del otro. Mide la longitud de
estas secuencias y como estan distribuidas en la imagen.

e GLSZM (Matriz de Zona de Tamafo de Nivel de Gris):

GLSZM se centra en areas de pixeles vecinos que tienen el mismo
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nivel de gris. Mide cuantas de estas areas existen en diferentes

tamafios en la imagen.

Cada una de estas matrices proporciona informacién sobre diferentes
aspectos de la textura en la imagen, como la relacién entre niveles de
gris adyacentes, la longitud de las secuencias de niveles de gris y el
tamafio de las areas con el mismo nivel de gris. Estas matrices se
utilizan en radiomica para analizar y caracterizar la textura de las

imagenes médicas de manera cuantitativa.

Co-occurrences

4/1]al2]2 1233 4
3|3[3]2]:2 112|012
4121411 2|10/2(0|1 GLCM
4113314/ 3/0|1/[3]1] (horizontal)
1[174]4]2] ¢433i3%0]1
Run-length
411|14|12|2 12 .3 4
Sl|13il8l 2 | 2 112]12|0|0
4(2(4(1]1 2|2|2|0(0| GLRLM
411)|13|3|4 3/0|/21 |0 | (horizontal)
111(4(4]|2 4/6|1]0(0
Size-zone
411|14|12|2 1 2.8 4
3133 |2H2 111111110
412|141 |1 2|12|0(0 |1
4(1(3|3|4 3011OGLSZM
111]|4([4]|2 4|13(1]1]0 |

Figura 2 Calculo de las caracteristicas de textura radiémica.

Mientras gue GLLCM se basa en pares de pixeles (aqui, distancia entre pixeles de 5 nnidades), GLRLM se
basa en secuencias, y GLSZM se basa en dreas de pixeles vecinos con el mismo nivel de gris.
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3.1.3 Importancia practica de la radiémica

Las wvariaciones biolégicas intratumorales se traducen en diferentes
patrones de intensidad espacial en imagenes médicas, que pueden
cuantificarse mediante diferentes métodos de procesamiento y analisis
de imagenes, incluyendo analisis de textura[10], analisis fractal[11],
modelos de forma[12,13], histograma de andlisis de intensidad[14] y
filtrado combinado con métodos estadisticos y basados en
frecuencia[15]. A modo de guia para facilitar la lectura de este trabajo
y otros relacionados con la radiémica, en el Anexo 1 se muestra el
nombre completo de los marcadores radidmicos texturales mas

utilizados.

Estos “biomarcadores de imagenes” (haciendo referencia a que su
utilidad puede equipararse a la de los biomarcadores de laboratorio,
como se explica en el apartado Construccion de un biomarcador) brindan
informacién que podria ayudar a los médicos a adaptar las opciones
de terapia para cada paciente (medicina personalizada). Para este
trabajo se ha optado por utilizar el concepto “marcador radiémico”

para referirse a ellos.
3.1.4 El proceso radiémico o flujo radiémico

El proceso radiémico, también conocido como ““radiomics-pipeling” en
inglés, se refiere a la secuencia de etapas necesarias para obtener los
biomarcadores radiomicos. Este proceso implica una serie de pasos

rigurosos que siguen un orden cronoldgico especifico.
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1°. En primer lugar, se obtiene la imagen médica de los sistemas
informaticos.

2°. Luego, se procede a la segmentaciéon de la imagen para
delimitar la region de interés.

3°, A continuacion, se extraen las caracteristicas radiomicas
utilizando algoritmos disefiados para este proposito.

4°. Posteriormente, se integran los datos radiémicos con
informacion clinica relevante.

5°. Por dltimo, se aplican técnicas de modelado estadistico para

desarrollar modelos predictivos.

En conjunto, estos pasos permiten la identificacion de patrones
radiémicos asociados al comportamiento tumoral por ejemplo del
cancer de mama, lo que contribuye a mejorar la precision y eficacia
del diagnéstico, prondstico y tratamiento de esta enfermedad. Cada
uno de estos pasos debe ser estandarizado para asegurar la
comparabilidad y reproducibilidad y para minimizar las posibles

fuentes de error[16].

En la Figura 3 se muestran de forma esquematica los pasos del
proceso radidomico desde el preprocesamiento hasta el despliegue. La
segmentacion de la imagen incluye la identificacién de la lesion
relevante, su delimitacion y la extracciéon de los valores de pixel. Al
calcular las caracteristicas (abajo a la derecha de la figura), se calculan
valores definidos matematicamente para los pixeles (en el esquema, la
varianza y energia). En el siguiente apartado, explicaremos en detalle

cada uno de los de pasos dentro del proceso radiémico.
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Paso 1: Adquisicion de datos

La obtencién de los datos es la parte mas importante del proceso
radiémico[17]. Los datos de imagen utilizados en el trabajo de
radiomica pueden tener diferentes origenes. Lo que todas las
modalidades de examen tienen en comun es que las diferencias del
fabricante se manifiesten en los resultados de la medicién y, por lo
tanto, pueden influir en los resultados de las evaluaciones
radiolégicas[18]. Por ejemplo, el grosor del corte seleccionado y el
nicleo de reconstruccion utilizado en las imagenes TC son
importantes para el analisis de los datos radiomicos[19]. También
pueden surgir diferencias producto de las dosis del medio de contraste
aplicado[20]. Las imagenes de resonancia magnética (RM) mostraron
que existen diferencias significativas en la reproducibilidad de las

caracteristicas radiémicas con respecto a las diferentes secuencias|21].

Existe una iniciativa de plataforma de Imagen Conjunta, la
Traslacional del Cancer (DKTK, del aleman Deutschen Konsortinm fiir
Translationale Krebsforschung)|22] que busca mejorar la reproducibilidad
de los marcadores de imagen cuantitativos mediante la armonizacion
de los protocolos de medicion, lo que permitirfa estudios radiémicos

oncolégicos multicéntricos en el futuro.

Paso 2: Procesamiento y gestion de datos

La gestion de conjuntos de datos multidimensionales es un desafio
para las nuevas tecnologfas de la informacion. La fuente de datos de
los casos hospitalarios suele corresponder a su Sistema de

Comunicaciéon y Archivado de Imagenes (Puture Archiving and
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Commmunication System o PACS), pero lo habitual es que los datos son
traspasados a una base independiente cuando se trata de datos que
seran utilizados para la investigacion, teniendo en cuenta entre otras
cosas, la anonimizacion-encriptacion y almacenamiento a largo plazo
prestando atencién al marco ético y de proteccion de datos de las y
los pacientes. Varios paquetes de software de radiémica[23,24]
incluyen funciones para preprocesamiento de datos. No obstante,
puede ser necesario un preprocesamiento especialmente adaptado
para algunos casos particulares. El analisis de valores atipicos es
importante para evaluar la calidad del material de la imagen. La
normalizacién de datos y el cambio de tamafio por interpolacion
también son pasos comunes de preprocesamiento, y se ha
demostrado que estos pasos pueden influir en el calculo de las
caracteristicas radiémicas y, por lo tanto, en los resultados de un

analisis radiémico[25].

Paso 3: Segmentacion de regiones de imédgenes relevantes

Para la extraccion de datos primero se debe definir la region de interés
(RO, del inglés region of interesi) que sera analizada. Elegir la ROI
correcta es esencial para un proyecto de radiémica. Varios programas
gratuitos de c6digo abierto y soluciones comerciales estan disponibles
para la segmentacion manual[26-28]. Las delineaciones creadas de
esta manera pueden exhibir una alta variabilidad entre distintos
expertos o un incluso en un mismo experto, lo que influye en los
marcadores  radiémicos  calculados[29]. Las  segmentaciones

automatizadas, a menudo utilizando métodos de IA, tienen el
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potencial de ayudar a mejorar la consistencia de los resultados y se

utilizan cada vez mas[30,31].

Paso 4: Calculo y seleccion de los marcadores radiémicos

Como se describié anteriormente, este paso consiste en calcular el
marcador o caracteristicas radidémicas dentro de un ROI, como la
media y la varianza, pero también caracteristicas basadas en funciones
matematicas de nivel superior. Ademas de calcular las caracteristicas
de las imagenes primarias, también es posible calcularlas de las
imagenes derivadas de ellas. En este caso, se habla de caracteristicas
de “orden superior”. Se pueden utilizar varios métodos para el
procesamiento inicial de las imagenes (suavizado, deteccién de bordes
o analisis de textura), aplicando distintos filtros sobre la imagen inicial

tal como se muestra en la Figura 4.

En el caso del analisis de textura, estos son procesos matematicos que
pueden examinar imagenes para detectar la aparicion de patrones
especificos. Las frecuencias altas corresponden a bordes y las bajas
frecuencias a regiones homogéneas en la imagen. Esto se puede
ilustrar en analogia con los tonos. Los tonos altos corresponden a
frecuencias altas (periodos cortos) y los tonos bajos a frecuencias
bajas (perfodos mas largos). Los valores de gris cambian en el area de
bordes en la imagen rapidamente entre pixeles, mientras que en
regiones homogéneas sélo se pueden observar pequefios cambios de
los pixeles. La transformada de Fourier, que es de importancia central
para el calculo de imagenes en CT y MRT, proporciona la base teérica

para estas descripciones.
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Figura 4. Métodos de procesamiento de imagenes para el suavizado, la deteccion de
bordes y el analisis de textura
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En el caso bidimensional, no solo se puede derivar a ocurrencia de
una cierta frecuencia, sino también la direccién de la estructura
respectiva (textura) en la imagen (Figura 4¢). En la implementacion,
esto se hace con la ayuda de un filtro cuyos valores numéricos se
pueden mostrar como una imagen. Cuando se aplica el filtro, se
calcula con la imagen utilizando la llamada operacién de convolucion
(Figura 4.¢ columna central y derecha). Se puede ver claramente que,
debido a las diferentes texturas de la piel de tigre y leopardo, los
filtros ofrecen resultados claramente distinguibles. No es diferente
con las imagenes radioldgicas: la textura de un ganglio linfatico que se
ha modificado por la terapia difiere de la de un ganglio linfatico
fisiolégico. Si luego se calculan las caracteristicas o marcadores
radiémicos para los ganglios linfaticos con diferentes texturas, se
espera que estos muestren una diferencia claramente diferenciable y

significativa.

La definicién matematica de los “marcadores radiomicos” se fija a
priori y se implementa algoritmicamente. Existen varias bibliotecas de
software y programas con una interfaz grafica de usuario que
implementan una gran cantidad de caracteristicas[23,24,32]. Para
garantizar la reproducibilidad de la radidomica: los estudios, la Imaging
Biomarker  Standarization Initiative (1BS) vy la  Quantitative Imaging
Biomarker Alliance (QIBA) recomiendan definiciones uniformes y un

calculo estandarizado de las caracteristicas|7,33].

Por lo general, varios cientos de marcadores radiémicos se obtienen

utilizando herramientas de software. Esto plantea dificultades en la
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creaciéon de modelos radiomicos y requiere una cuidadosa seleccion
de caracteristicas. Hay muchas razones por las que es necesario
seleccionar una funcién. Por un lado, los estudios de radiémica a
menudo incluyen cohortes de pacientes insuficientemente grandes
para poder hacer una declaracién estadisticamente significativa sobre
la relacion entre los pacientes incluidos y las caracteristicas
examinadas. En una revision publicada recientemente, la mayoria de
los estudios involucraron a menos de 100 pacientes[34]. Por otro
lado, el espacio de datos sobre el que se va a hacer una declaracion
aumenta exponencialmente con el nimero de caracteristicas incluidas.
Si solo se miden unos pocos puntos de datos, el tamafio de la muestra
es insuficiente para alcanzar la significacién estadistica[35], lo que
produce que se informen mayores tasas de falsos positivos en estos
escenarios[35]. Ademds, los modelos ajustados a datos de alta
dimensién no se generalizan bien porque se “sobre ajustan” a los
pocos puntos existentes en el espacio de datos de alta dimensién. En
consecuencia, el numero de marcadotes o caractetisticas radidémicas
utilizadas debe reducirse para evitar esta fuente de error. Existen

varios métodos para esto[35,30].

Una posibilidad es la reduccion de la  dimensionalidad
(“incrustaciéon”). Aqui, los puntos de datos de alta dimensiéon se
someten a una transformacion para que la mayor cantidad posible de
informacién original se codifique en un numero menor de
dimensiones. Los métodos utilizados con frecuencia son el analisis de

componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés, Principal
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Component Analysis) o incrustacion de vecinos estocasticos distribuidos
en t (t-SNE, por sus siglas en inglés, #-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding).

El PCA es una técnica estadistica que se utiliza para reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos, lo que es util para la
visualizacién de datos y la eliminacién de la redundancia. En términos
resumidos, el PCA proyecta los datos en un nuevo espacio de menor
dimensionalidad, encontrando las combinaciones lineales de las
variables originales que explican la mayor varianza en los datos. Los
primeros componentes principales capturan la mayor parte de la
varianza en los datos, lo que permite reducir la dimensiéon del
conjunto de datos original al seleccionar sélo los primeros

componentes principales.

Por otro lado, la t-SNE es también una técnica de reduccion de
dimensionalidad pero que no busca combinaciones lineales de
variables, sino que se basa en relaciones de proximidad entre puntos
en el espacio de datos original medidas como distribuciones de
probabilidad que describen las similitudes entre puntos en el espacio
original y en el de baja dimensiéon. La t-SNE es particularmente
efectivo para visualizar datos complejos y no lineales, como datos de
imagenes o texto, y suele ser util en la exploracién de grupos o

patrones ocultos en los datos.

Otro procedimiento para seleccionar las caracteristicas es la seleccion
variable (“selecciéon de caracteristicas”), en la que se seleccionan

caracteristicas particularmente estables o no correlacionada entre si.
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Las caracteristicas estables son aquellas que, por ejemplo, difieren a
pesar de diferentes preprocesamientos, o que son las mismas para
diferentes grupos de pacientes o dispositivos ofrecen resultados con
valores comparables (por ejemplo, TC de varios fabricantes). Ademas
de la heuristica, se utilizan métodos de aprendizaje automatico y

pruebas estadisticas para la seleccién|[35,36].

El analisis de textura es probablemente el método mas utilizado para
la caracterizacion de la heterogeneidad intratumoral, ya que implica la
cuantificaciéon de la relaciéon entre la intensidad y la distribucion
espacial de los niveles de gris de voéxeles dentro de un ROI
determinado. ILas métricas mas comuinmente utilizado por la
comunidad de imagenes médicas son la “matriz de coocurrencia de
nivel de gris” (GLCM)[37], las caracteristicas de la “matriz de longitud
de ejecucion de niveles de grises” (GLRLM)[38-40], las caracteristicas
de la “matriz de zona de tamafio de nivel” (GLSZM)[41] y la “matriz

de diferencia de tono gris de vecindario” (NGTDM)[42]

Paso 5: Creacion y aplicacion del modelo radiémico

En el dltimo paso de la canalizacién de la radidomica, las caracteristicas
calculadas previamente se relacionan con los parametros objetivos
especificados a través de un modelo radiémico con capacidad de
predecir, por ejemplo, el resultado del tratamiento y evaluacion del
riesgo de progresion de una enfermedad[43,44]. En otras palabras,
basado en caracteristicas fenotipicas cuantitativas del tumor calculadas
a partir de imagenes radiolégicas y otra informacién clinicamente

disponible, se podria inferir la supervivencia libre de progresion de un
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paciente en funcién del valor medio de la escala de grises y el rango
porcentual de valor maximo de la escala de grises en una lesion

segmentada mediante una funcién matematica.

El modelo se selecciona segun la naturaleza del parametro objetivo
(continuo o discreto) y el tamafio del conjunto de datos de entrada
(relacion entre el nimero de variables y el tamafio de la muestra),
aunque no existe una norma estricta para ello. Los modelos
comunmente utilizados son el de bosques aleatorios (“Random forest”),
modelos de regresion (lineal, logistica, etc.), algoritmos de
conglomerados o redes neuronales artificiales (“artificial  neural

networks”). Se profundizara en este aspecto en el siguiente apartado.

Hasta ahora, las soluciones de software que aplican (semi)
automaticamente modelos radiémicos a datos radiolégicos y permiten
predicciones de parametros objetivo se han utilizado principalmente
en el contexto de la investigacion. Sin embargo, esta es ciertamente
una funcién que podria encontrarse en un software de diagnostico en

el futuro.

Paso 6: Limitaciones y fuentes de error

Una vez calculado, el paso final en el flujo radiémico es relacionar
estas caractetisticas con los parametros de destino. Un procedimiento
simple podria basarse en la identificacién de una caracteristica que
permita usar un valor de umbral para decidir si el ganglio linfatico es
fisiologico o degenerado (p.ej., caracteristica X>0,5 es benigno, de lo
contrario es metastasis). Para predecir una expresiéon genotipica, sin

embargo, puede ser necesario combinar muchos rasgos de manera

32



Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama

ponderada. Esto se puede realizar, por ejemplo, con la ayuda de
métodos de IA. A pesar del uso de tales métodos, un enfoque
radiémico no siempre tendra éxito, porque no se garantiza que la
informacién necesaria esté presente en los datos de la imagen. En
combinacién con otras modalidades, como la imagenologia molecular
(area de trabajo de la Medicina Nuclear), es posible que se puedan

encontrar estas conexiones.
3.1.5 Construccion de un biomarcador de imagen

Clasicamente un biomarcador o marcador bioldgico era una sustancia
utilizada como indicador de un estado biologico que puede medirse
de manera objetiva y esta relacionado a un proceso bioquimico o
celular normal, patogénico o de respuesta a un tratamiento
farmacolégico[45]. Con el desarrollo de la ciencia de datos aplicado al
ambito biomédico, un biomarcador actualmente hace referencia a
cualquier elemento medible y analizable relacionado con un proceso
biolégico de interés clinico. En este sentido, los datos extraidos de las
imagenes médicas pueden ser utilizados como biomarcadores si es

posible demostrar su relaciéon con fendmenos biologicos.

En esencia, la radiémica permite la construccion de biomarcadores
mediante la transformaciéon de las imagenes en un conjunto de
caracteristicas multidimensionales que puede ser estudiado mediante
métodos estadisticos y crear un modelo matematico que explique o
prediga un fenémeno de interés biomédico. Debido a su gran
capacidad para manejar una gran cantidad de datos en comparacion

con los métodos estadisticos tradicionales, un nimero cada vez mayor
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de estudios radiémicos se basan en el uso de herramientas basadas en
IA, capaces de identificar las caracteristicas de imagen redundantes e
irrelevantes, lo que permite crear modelos predictivos mas

consistentes y precisos|[40].

3.2 El cancer y la oncogénesis

3.2.1 El cancer como un conjunto de enfermedades

El cancer es un grupo heterogéneo de enfermedades que pueden
afectar cualquier 6rgano humano. La caracteristica esencial es la
proliferacién incontrolada de células por diversos factores genéticos y
epigenéticos, que conllevan a mutaciones celulares. Estas células
exhiben una tasa de replicaciéon superior a la de las células normales,
lo que conduce a la destruccion local debido a la invasion de tejidos
circundantes y su propagaciéon a distancia, cominmente llamado

metastasis[47].

Resultado de estas mutaciones, las células que inician el cancer
muestran caracteristicas funcionales y fenotipicas aberrantes respecto
a las células de las cuales evolucionaron. Estas cualidades incluyen
seflales permanentes de proliferacién, capacidad para evadir las
seflales que inhiben el crecimiento, resistencia a la muerte celular o
apoptosis; capacidad de inducir angiogénesis e invadir otros tejidos, a

nivel local o en 6rganos distantes[48].

Se ha visto que este proceso es muy ineficiente: menos del 0,01% de

las células tumorales que entran en la circulacidén se convierten en
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metastasis. A pesar de esta ineficacia, las metastasis son responsables
de mas del 90% de las muertes relacionadas con el cancer y
corresponden a uno de los principales factores prondsticos|[49].
Debido al aumento de la esperanza de vida de la poblacién a nivel
mundial y el cambio epidemiolégico ocurrido durante el Siglo XX,
producto de la mayor eficacia para tratar las enfermedades infecciosas
y controlar su transmision, el cancer se ha transformado en una de las
principales causas de morbilidad y mortalidad en todo el

mundo|[50,51].

El afio 2020 los canceres con mayor incidencia fueron[52]: cancer de
mama (2,26 millones de casos), cancer de pulmén (2,21 millones de
defunciones) y cancer colorrectal (1,93 millones de casos). El mismo
aflo, se registraron aproximadamente 10 millones de fallecimientos:
1,8 millones por cancer pulmonar, 935 000 por cancer colorrectal y

830 000 por cancer hepatico[53].

A pesar de que en las ultimas décadas se ha visto un gran avance en el
tratamiento oncologico por el auge de la inmunoterapia y tratamiento
dirigido; la prevencion, el diagnostico precoz y la bisqueda de mas
alternativas terapéuticas siguen siendo desafios claves para la medicina
y sociedad en general. [54]. El resumen de la incidencia y numero de
muertes por tipo de cancer segin la Organizacién Mundial de la Salud

(OMS) se muestra en la Figura 5.

La carcinogénesis es un complejo proceso biolégico que provoca una
acumulacién de mutaciones citogenéticas y/o epigenéticas en una

célula, lo que resulta en una proliferaciéon descontrolada debido a la
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modificaciéon de los mecanismos de proliferaciéon celular. Este
proceso puede ocurrir en cualquier 6rgano y se denomina carcinoma

cuando deriva del tejido epitelial[55].

Number of new cases in 2020, both sexes, all ages

Breast
261419 (11.7%)

Lung

2206 771 (11.4%)
Other cancers
8275743 (42.9%) Colorectum

1931590 (10%)

Prostate
1414 259 (7.3%)

Oesophagus
604 100 (3.1%)

Stomach
1089 103 (5.6%)

Cervix uteri Liver
604 127 (3.1%) 905 677 (4.7%)

Total: 19 292 789 cases

Number of deaths in 2020, both sexes, all ages

Lung
1796 144 (18%)

Other cancers
3557 464 (35.7%)

Colorectum
935173 (9.4%)
Prostate Liver
375304 (3.8%) 830 180 (8.3%)
Pancreas Stomach
466 003 (4.7%) 768 793 (7.7%)
Oesophagus Breast
544 076 (5.5%) 684 996 (6.9%)

Total: 9958 133 deaths

Figura 5. Epidemiologia del cancer de mama a nivel mundial: Proporcion de
nuevos casos y numero de muertes segin tipo de cancer. Fuente: Organizacidn Mundial

de la Salud (OMS)
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Es importante distinguir tres conceptos: factor de riesgo, factor
pronodstico y factor predictivo. Los factores de riesgo se relacionan
con la probabilidad de desarrollar una enfermedad. I.a edad es unos
de los principales factores de riesgo del desarrollo del cancer, pues
produce una acumulaciéon de mutaciones que conducen a mantener la

carcinogénesis.

Por otro lado, los factores prondsticos son aquellos intrinsecos de
cada neoplasia y nos indican cual sera el curso de enfermedad, por
ultimo; los factores predictivos son aquellas caracteristicas que
permiten anticipar la respuesta de un paciente a un tratamiento
especifico, es por ello que se ha observado que personas con un
mismo tipo de tumor y estadio de la enfermedad responden diferente
a las terapias recibidas, teniendo en consecuencia un pronostico

diferente [53].

A continuacién, se explicaran de manera general, los aspectos basicos
de la oncogénesis que son relevantes en este trabajo: el control del
ciclo celular, las vias de sefializaciéon celular, los componentes del
microambiente tumoral y las caracteristicas del metabolismo celular

del cancetr.

Oncogénesis
Control del ciclo celular

En las dltimas décadas, se ha descubierto una gran cantidad de
informacién sobre las proteinas que controlan la division de las

células humanas. Un hallazgo relevante es que la desregulacion del
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ciclo celular y/o de los puntos de control es una alteracién universal

en el cancet.

ILla mayoria de las células de los tejidos de personas adultas son
quiescentes, es decir, no estan en proceso de division (salvo tejidos
particulares como los del sistema hematopoyético, la piel, la mucosa
gastrointestinal, entre otros). Muchas células quiescentes pueden
volver a entrar en el ciclo celular con los estimulos adecuados (intra
y/o extracelulares), y el control de este proceso es esencial para la
homeostasis de los tejidos[56]. El proceso de division posee ciertos
puntos de vigilancia que pueden detener o terminar los ciclos de
division o pueden inducir la muerte de la célula. Este ultimo
mecanismo se acciona cuando hay un fallo en la replicaciéon del
material genético celular y trata de minimizar las posibilidades de que

nazcan células con un genoma inestable (Figura 6).

Las moléculas que participan en el control del ciclo celular estan
codificadas en el ADN. Dentro del genoma se pueden identificar
genes encargados de controlar el ciclo celular, conocidos como
protooncogenes, que si mutan favorecen la divisién descontrolada y
pasan a denominarse oncogenes. Los genes supresores de
tumores participan en la regulacién de los puntos de control del ciclo
celular, es decir, se encargan de frenar la frecuencia de divisiéon celular,
reparan los errores en la replicaciéon del ADN o inducen la muerte
celular en el momento adecuado. La génesis tumoral es producto del
desbalance entre los genes que activan los oncogenes o desactivan los

genes supresores de tumores|[506].
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Identificar los componentes que controlan el ciclo celular tanto
positiva como negativamente es vital para seguir desarrollando
agentes anticancerigenos eficaces, minimizando las toxicidades en
tejidos normales. La complejidad del genoma humano dificulta esta
tarea porque muchos miembros de las principales familias de
proteinas que regulan el ciclo celular no han sido estudiados hasta

ahora.

G1/S Intra-S G2/M SAC

Microtubule nucleation

spindle ‘Cylokmems ]

DNA replication & repair ‘

| Cellcycle entry
G1

%\_5 GO

GO Gl S G2

CyclinD \>
F CyclinE > CyclinA >l CyclinB

Restriction point

Chromosome
seqreqanon

Centrosome duplication Chromosome
and separalnon condensation

4

Figura 6. Esquema del ciclo de division celulat. Traducido del libro: Oncologia Clinica de
Abeloff, 6* Edicion[56]

Una ronda de division celular requiere una duplicacion de alta fidelidad del dcido desoxcirribonucleico durante
la fase S del ciclo celular y nna segregacion adecnada de los cromosomas duplicados durante la mitosis, o fase
M. Antes y después de la fase S y de la fase M, la célula pasa por fases de "brecha", denominadas G1y G2.
Las células en reposo (GO) necesitan los estinulos mitogénicos adecuados para volver a entrar en el ciclo
celular mediante la induccion de ciclinas de tipo D. Estos estimulos son necesarios hasta un momento
especifico, conocido como punto de restriccion, en el que el ciclo celular se vuelve independiente de las seiiales
mitogénicas. 1.os procesos celulares necesarios para la transicion a través de las diferentes fases del ciclo celular
estan controlados por la accion de vias reguladoras y, en su mayoria, son impulsados por la expresion de
ciclinas especificas y la activacion de quinasas dependientes de ciclinas. Estas transiciones son controladas por
vias de senalizacion conocidas como puntos de control del ciclo celular (representados por columnas azules) que
Sfuncionan para detener el ciclo celular en diferentes fases (G1/S, fase intra-S, G2/ M) en presencia de darios
en el ADN. Adends, el punto de control del ensamblaje del huso (SAC) retrasa la salida de la mitosis en
presencia de una alineacion defectnosa de los cromosomas mediante la inbibicion de la degradacion de la ciclina
B1 y la subsiguiente inactivacion de las quinasas dependientes de ciclinas.
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Vias de serializacion celular

En las células normales, la proliferaciéon y supervivencia (relacionada
con la apoptosis o muerte celular programada) son procesos celulares
determinados por la integraciéon de mdaltiples sefales extracelulares e
intracelulares. La especificidad, la amplitud y la duraciéon de la
sefalizacion estan estrechamente reguladas por ligandos y receptores

intracelulares y de membrana[57].

En una célula neoplasica, las alteraciones genémicas (que incluyen
mutaciones en un solo gen, de un cromosoma y fenémenos
epigenéticos) se traducen en una desregulacion de la sefializacion
celular, confiriéndole a la célula un comportamiento desadaptativo.
Esta desregulaciéon afecta varios puntos dentro de las vias de
seflalizacién celular, lo que determina la activacién y/o supresion
anormal de las cascadas de senalizacién que regulan procesos celulares
como el crecimiento, la proliferacion, la supervivencia y la invasion de

las células, entre otros.[57].

La investigacion acerca de las cascadas de transduccion de sefales que
se alteran con frecuencia en los procesos oncolégicos ha permitido
encontrar nuevos objetivos terapéuticos. La Tabla 2 muestra algunas
de las terapias dirigidas a alteraciones especificas de los oncogenes
accionables en el cancer, basado en el nivel de evidencia reportado
pot la Food and Drug Administration (FDA)|57,58]. En azul se destaca la
mutacion del gen ERBB2, que da origen al CM subtipo HER2
(descrito con mas detalle en el apartado 2.3.3 E/ oncogén HER?2).
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3.2.2 Heterogeneidad tumoral y comportamiento del

cancer

La heterogeneidad tumoral se refiere a las diferencias entre las células
tumorales en cuanto a morfologfa celular, expresiéon génica,
metabolismo, motilidad, proliferacién y potencial metastasico[59,60].
Este fenémeno ocutrre tanto entre tumores como dentro de los
mismos tumores (heterogeneidad intratumoral). En el ultimo caso, la
heterogeneidad podria resultar en una distribuciéon no uniforme de
subpoblaciones de células tumorales genéticamente distintas en los
sitios de la enfermedad y dentro de ellos (heterogeneidad espacial) o
variaciones temporales en las caracteristicas moleculares de las células

cancerosas (heterogeneidad temporal).

Se reconoce que la heterogeneidad tumoral presenta un desafio
significativo en el diagnéstico y tratamiento del cancer, ya que las
diferentes poblaciones de células pueden responder de manera
distinta a las terapias, generando resistencia al tratamiento[61,62]. Los
tumores con mayor heterogeneidad intratumoral han demostrado
tener un peor prondstico, que podria ser secundario a biologia

intrinsecamente agresiva o resistencia al tratamiento[63]

Se postula la existencia de subregiones tumorales con diferente
comportamiento biolégico, pueden medirse mediante imagenes
médicas como mamografias, RM y la tomograffa por emisién de

positrones  combinada con la  tomografia  computarizada

(PET/CT)[64].
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Tabla 2. Dianas genéticas mas relevantes de los tratamientos actualmente
disponibles contra el cancer

. Tipos de .
Variantes p Farmaco
cancer

ABL1 BCR-ABL1 fusion Todos Imatinib

V600D, V600E, V600G, V600K, V600M,

BRAF Melanoma | Vemurafenib

V600R
EGFR 729_761del, 729_761indel, L858R CPCNP Erlotinib
e Trastuzumab
ERBB2 Amplificacion Mama Pertuzumab
KIT 449 514mut, 550_592mut, D419del, GIST \matinib

D579del, E554_1571del, E554_K558del

449_514mut, 550_592mut, D820G,
KIT D820Y, K550_W557del, K558delinsNP, GIST Regorafenib
N822K, V560D

. Cetuximab
KRAS Wild type Colorrectal Panitumumab
PDGFRA FIP1L1-PDGFRA fusion Leucemia Imatinib
ROS1 Fusions CPCNP Crizotinib

GIST: Tumor del estroma gastrointestinal; CPCNP: carcinoma de pulmén de células no pequefas.

La evaluacién precisa de la heterogeneidad tumoral a través de
imagenes médicas podria permitir predecir la respuesta a la terapia y
resultados a largo plazo de los pacientes con cancer[14], asi como,
aumentar el poder diagnostico y predictivo que actualmente se tiene

en el area oncoldgica [65,60].
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3.3 El cancer de mama

El cancer de mama (CM) constituye el tumor maligno mas

frecuentemente diagnosticado en mujeres a nivel mundial[51,53]

(Figura 5). Al ser una enfermedad muy heterogénea se ha clasificado

de acuerdo con sus caracteristicas moleculares e histoldgicas, cada

subgrupo presenta un patréon prondstico, predictivo y de enfoque

terapéutico particular[67].

Age standardized (World) incidence and mortality rates, breast

Australia and New Zealand
Western Europe
Northern America
Northern Europe
Southern Europe
Polynesia

Central and Eastern Europe
South America
Caribbean
Melanesia
Southern Africa
Northern Africa
World

Western Asia
Eastern Asia
Micronesia
Western Africa
South-Eastern Asia
Central America
Eastern Africa
Middle Africa
South-Central Asia

Incidence

Mortality

121
15.6
12,5
13.7
13.3
223
15.3
14.0
18.9
27.5
15.7
18.8
13.6
16.0

16.2
223
15.0
104
17.9
18.0
131

50 0 50 100 150
ASR (World) per 100 000

Figura 7. Epidemiologia del cancer de mama a nivel mundial: incidencia a nivel
mundial ajustada por edad. Fuente: Organizacion Mundial de la Salud (OMS)
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En 2020, mas de 2 millones de mujeres fueron diagnosticadas de CM.
A finales de 2020, habifa 7,8 millones de mujeres vivas a las que se les
habfa diagnosticado CM en los dltimos 5 afos. El1 CM tiene una
distribucién homogénea en todo el mundo, si bien puede presentarse
a cualquier edad, la incidencia se ha incrementado en las edades

avanzadas (Figura 7)[53,68].

Aunque la mortalidad por CM ha disminuido desde la década de 1980
en los paises con programas de deteccion precoz combinados con
diferentes modos de tratamiento para erradicar la enfermedad
invasiva[68], el CM es la causa mas frecuente de muerte por patologia
oncoldgica en mujeres a nivel mundial, con casi 685.000 muertes en
todo el mundo (15% de todas las muertes por cancer en mujeres), y se

estima que esta cifra seguira creciendo hasta alcanzar 992.000 muertes

en 2040[50,53].

A continuacién, se resumen los aspectos mas importantes
relacionados con la enfermedad y que permiten entender el desarrollo

de esta investigacion.
3.3.1 Factores de riesgo individuales

Se ha observado que ciertos factores aumentan el riesgo de desarrollar
CM, los cuales pueden o no ser modificados[69]. Sin embargo,
aproximadamente la mitad de los casos son mujeres sin ningun factor
de riesgo identificable, sin contar el sexo (femenino) y la edad (mas de

40 anos)[68].
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Entre otros factores de riesgo no modificables se encuentran los
antecedentes personales o familiares de CM o cancer de ovario,
incluidas las mujeres con mutaciones genéticas especificas, los
antecedentes de lesiones mamarias premalignas (como la hiperplasia
atfpica o algunos tipos de carcinoma in situ), o los antecedentes de

exposicion a la radiacion entre los 10 y los 30 afios|70].

Entre los factores de riesgo genéticos claramente identificados que
aumentan la probabilidad de desarrollar un CM se encuentra la
mutacion del gen BRCA (relacionado con el sindrome mama/ovario
hereditario). Los dos genes de susceptibilidad al CM mas prevalentes,
el BRCA1 y el BRCA2, fueron identificados a mediados de la década
de 1990, pero representan menos del 20% de las agrupaciones

familiares de CM[71].

Los factores de riesgo modificables o potencialmente modificables
para el CM son: el aumento de la densidad mamaria, el consumo
moderado o excesivo de alcohol[72], el aumento de peso después de
los 18 afios, el sobrepeso o la obesidad (particularmente para el CM
posmenopausico)[73], la inactividad fisica y el uso de estrogenos
exbgenos mas progesterona (por ejemplo, en la terapia hormonal
posmenopausica) (Gray et al., 1997a). Los factores reproductivos que
aumentan el riesgo de CM incluyen una larga historia menstrual (edad
temprana de la menarquia o edad tardia de la menopausia) y la

nuliparidad o la edad tardfa del primer embarazo|[75].

Una persona puede ser considerada como de alto riesgo de presentar

CM segun sus antecedentes familiares y personales o una prueba
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genética. Sin embargo, actualmente no existe una escala de riesgo

establecida o una definicién universalmente aceptada de "alto riesgo".
3.3.2 Clasificaciones del cancer de mama

La mama es un 6rgano que se situa encima de las costillas superiores y
los musculos pectorales; posee principalmente tejido glandular y
graso, ademas de tejido conectivo, muscular y vascular (Figura 8).
Cuando se habla del CM; se refiere a tumores malignos derivados del

tejido epitelial o estromal de la glandula mamaria.

Anatomia de la mama femenina
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Figura 8. Anatomia de la mama femenina. Fuente: Communication in Cancer Care

(PDO®)
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La clasificacién mas basica del CM se basa en la localizacion dentro
de la glandula mamaria (ver imagen). El carcinoma ductal es el tipo
histologico mas frecuente, representando aproximadamente el 85% de
ellos, seguido del carcinoma lobulillar que representa entre el 5% y el

15% de los CM[77].

También puede clasificarse en funcién de su extension desde su
origen. Se denomina CM in situ a la lesiéon temprana que no ha
invadido tejido mamario. Por otro lado, el CM invasivo o infiltrante,
se utiliza para describir cualquier tipo de CM que se haya extendido
en el tejido mamario circundante[77]. El carcinoma ductal infiltrante

constituye alrededor del 70-80% de todos los canceres de mamal69].

Otros tipos menos comunes de CM (p. ¢j. CM mucinoso, CM
tubular, CM papilar, etc.) y otras entidades especiales como los
canceres inflamatorios, la Enfermedad de Paget o el tumor filoides no

seran comentados en este trabajo al no ser objetos de estudio.

Existe un tercer criterio de clasificacion del CM basado en las
caracteristicas celulares del tumor. Asi, pueden distinguirse tumores
que presentan receptores hormonales de estrégeno (RE) o
progesterona (RP), los CM que sobre expresan una proteina de
membrana llamada Her2/neu (CM subtipo HER2, explicado con mas
detalle en el siguiente apartado) y aquellos tumores que no expresan

ninguno de estos marcadores (CM triple negativo)[77].

La terapia anti estrogénica en los tumores con RE y/o RP positivos y
la terapia anti-HER2 en los tumores que presentan amplificacion de

HER2 son estrategias que han demostrado un beneficio en la
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supervivencia global mas alla del proporcionado por la quimioterapia
sola tanto en los estadios tempranos como en los avanzados, por lo
que la presencia o ausencia de estas caracteristicas celulares se han

transformado en importantes factores prondsticos y predictivos.

2.3.3 El oncogén HER?2 y el cancer de mama subtipo HER2

Descrito por primera vez en 1984 en tumores cerebrales inducidos
por carcinégeno en ratas[78], el oncogén HER2 (etbB-2/neu) codifica
una protefna que se localiza en la membrana celular con una
estructura de receptor de factores de crecimiento. Su amplificacion
produce una sobreexpresion, actuando como oncoproteina en
diversos tipos de canceres humanos[58,78]. Este oncogén se
encuentra amplificado y sobre expresado en aproximadamente el 20%
de los CM][79]. Clinicamente, los CM que poseen esta amplificacion
del oncogén HER2 (CM subtipo HER2) tienen un curso clinico mas
agresivo y una menor supervivencia en comparacion con los tumores
sin su amplificaciéon[80,81]. Una caracteristica observada en las
cohortes es la mayor incidencia de metastasis intracraneales. Se ha
descrito en esta subpoblacion que el tiempo libre de progresion desde
el diagndstico e inicio de tratamiento puede ir desde los 4 a 12

meses[82].

La identificacion de HER2 como oncogén en el CM facilité el
desarrollo de terapias dirigidas contra él en el ambito adyuvante y
metastasico, lo que modific6 de forma drastica la historia natural del
cancer de mama de este subtipo. El trastuzumab, anticuerpo

monoclonal humanizado dirigido contra el HER2 (Tabla 2), constituye
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actualmente la piedra angular del tratamiento contra los CM de este
subtipo al regular la expresiéon de la glicoproteina e inhibir la
estimulacién de las cascadas de sefalizacién del factor de crecimiento,
asi como la inducciéon de citotoxicidad dependiente del propio

anticuerpo|[83].
3.3.3 Diagndstico del cancer de mama

El diagnéstico definitivo de la mayoria de los tumores malignos se
realiza mediante una biopsia[84]. Sin embargo, las imagenes juegan un
papel cada vez mas importante tanto en el diagndéstico como la
estadificacion, la valoracion de la respuesta al tratamiento y la
evaluacion de la recurrencia[85]. En este sentido, el diagndstico
precoz de CM puede realizarse de 2 formas: a través del cribado
poblacional o mediante la consulta médica. En ambos casos, las

pruebas imagenoldgicas son una parte fundamental del diagnostico.

El cribado de CM se hace a través de una mamografia. Esta medida,
implementada de manera sistematica, ha demostrado reducir no sélo
la mortalidad, sino también la morbilidad gracias al tratamiento
oportuno[69,86—88]. L.a mamografia digital de campo completo es el
estandar actual para el cribado, debido a su mayor sensibilidad,
particularmente para detectar calcificaciones mamarias sospechosas, y
un uso de dosis bajas de radiacion[89]. Aunque hay acuerdo sobre la
edad a la que se conviene comenzar el cribado mamografico
poblacional en las mujeres, la periodicidad en que éste debe realizarse

es ain un motivo de controversia[90].
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La segunda forma en la que se puede realizar el diagnéstico precoz de
CM es cuando una persona presenta sintomas que le hacen sospechar
el desarrollo de un cancer y acude a una consulta médica. Los
sintomas incluyen la palpacién de un bulto o engrosamiento de la
mama; alteraciéon del tamano, la forma o el aspecto de una mama;
hoyuelos, enrojecimiento, picaduras u otra alteraciéon en la piel;
cambio en el aspecto del pezon o la areola; y/o secrecién anormal del

pezon[68].

En estos casos se realiza una mamografia bilateral diagnéstica y, a
menudo, a una ecografia mamaria. A diferencia de una mamografia de
cribado, una mamografia diagnostica suele revisarse inmediatamente y
se obtienen imagenes adicionales, incluyendo vistas puntuales para
caracterizar el area especifica de interés. I.a mamografia bilateral es
importante para evaluar el resto de la mama en busca de lesiones

ocultas adicionales, y en la mama contralateral.

En la Tabla 3 se muestra un resumen de las recomendaciones
respecto al cribado poblacional de CM de distintas organizaciones

internacionales.

Clasificacion de las imagenes mamograficas

Las lesiones sospechosas de CM que pueden aparecer en una imagen
diagnostica, independiente de la técnica, deben ser evaluadas y
caracterizadas por un especialista para establecer el algoritmo de
manejo posterior. El sistema de clasificacion BI-RADS (Breast Imaging-
Reporting and Data Systens) es el método universal para clasificar los

hallazgos mamograficos que permite estandarizar la terminologia y la
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sistematica del informe mamografico y categorizar las lesiones

estableciendo el grado de sospecha[91].

En base a la clasificacion BI-RADS (Tabla 4) que un especialista en
radiodiagnoéstico da a una mamografia, se determina la necesidad de
analizar una muestra del tejido mamario mediante una biopsia y asi

determinar las caracteristicas benignas o malignas del tumor[91].

La clasificacion BI-RADS no es més que una forma “primitiva” de
extraer caracterfsticas de una imagen que asocian un determinado
riesgo de que la lesién tumoral corresponda a un cancer. El método
de extraccion es humano: es el especialista médico quien actia como
instrumento para extraer la informacion de la imagen. ILa radiémica es
un intento por maximizar y automatizar la extracciéon de éstas y
muchas otras caracteristicas, en un formato cuantitativo, que pueden

asociar por ejemplo un mayor riesgo de un diagnéstico maligno.

Estadificacion del cancer de mama

Las imagenes médicas no tan solo forman parte del proceso
diagnostico del CM, sino también de su estadiaje. El estadiaje es la
descripcion de la extension de cualquier cancer. Este procedimiento
tiene seis objetivos principales: 1) ayudar a los clinicos en la
planificacién del tratamiento, 2) dar algunas indicaciones sobre el
prondstico, 3) ayudar en la evaluacién y comparacién de los
resultados del tratamiento, 4) facilitar el intercambio de informacién
entre diferentes centros de tratamiento, 5) contribuir a la investigacion
continua de los tumores malignos, y 6) apoyar las actividades de

control del cancer[92].
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Tabla 3. Recomendaciones sobre el inicio, la duracion y frecuencia del cribado de
cancer de mama mediante mamografias segin distintas organizaciones médicas.

Fuente: National Comprebensive Cancer Network (NCCN)

Organizacion

Inicio del cribado

FlizsLE e e Fin del cribado

American Cancer
Society (ACS)

comenzar el tamizaje a
los 40-44 afos. Cribado
regular a partir de los
45 afios

cribado
American Academy Seguir
of Family recomendaciones del - -
Physicians (AAFP) USPSTF
Anual desde los 45-
Posibilidad de 54 afios. Cada dos

Continuar la mamografia

afios a partir de los  de deteccién siempre que

American College
of Obstetricians
and Gynecologists
(ACOG)

Cribado anual a partir
de los 40 afios

55 con la la salud general sea buena
posibilidad de y la esperanza de vida sea
continuar >10 afios
anualmente
Anual No especificado

American College
of Physicians
(ACP)

Individualizado para
mujeres de 40-49 afos.
Cribado regular a partir

de los 50 afios

A los 75 afios 0 més.
Mujeres de cualquier
edad con una esperanza
de vida <10 afios

Cada dos afios

American College

Cribado anual a partir

Deberia considerarse
siempre que la paciente

Force (USPSTF)

Cribado regular a partir
de los 50 afios

of Radiology a Anual goce de buena salud y
de los 40 afios acepte pruebas
(ACR) . :
adicionales si se detectara
alguna anormalidad
Sin limite superior de
. edad establecido.
National . - . Considerar condiciones
Comprehensive Cribado anual a partir L
= Anual que limiten la esperanza
Cancer Network de los 40 afios de vi I
(NCCN) ewd_ay la pos_lbllldad
de intervenciones
terapéuticas
. Individualizado para Evidencia insuficiente
us P}' eventive mujeres de 40-49 afos. = para recomendar a favor
Services Task Cada dos afios

0 en contra del cribado a
los 75 afios 0 méas
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El sistema Tumor-No6dulo-Metastasis (TNM), basado en el trabajo de

Pierre Denoix en la década de 1940, el lenguaje comun de la

estadificacion de los tumores. Habitualmente se realiza con pruebas

de imagen de alta resolucién anatémica la TC, sin embargo, en los

ultimos afios otras pruebas de imagen, como la RM, han demostrado

ser de utilidad a la hora de estatificar ciertos tipos de cancer. La

descripciéon de los aspectos evaluados en esta clasificacion de

encuentra en el material anexo de este trabajo (Anexo 2).

Tabla 4. Clasificacion BI-RADS de los hallazgos mamograficos dentro del
diagnéstico de cancer de mama. Fuente: American College of Radiology, Breast Imaging
Reporting and Data System Bi-RADS, 5th edition (2013)

Categoria Definicion Significado

Es necesario realizar estudios adicionales o

0 Incompleta . .
comparar con mamografias anteriores
. No se observan lesiones sospechosas de
1 Hallazgo negativo . ;
patologia mamaria
. Se observan lesiones que no asocian un
2 Hallazgo benigno . S
riesgo de malignidad
Lesiones con alta probabilidad de ser
Hallazgo - ; .
3 . . benignos. Se recomienda seguimiento para
posiblemente benigno .
confirmar que el hallazgo sea estable
Se recomienda complementar con un
4 Hallazgo sospechoso o e E L
estudio histolégico (biopsia)
Hallazgo altamente S L .
La lesidn tiene apariencia de cancer. Se
5 sugerente de . - o
L recomienda realizar una biopsia
malignidad
Lesién maligna e
: g Clasificacion utilizada para evaluar la
6 confirmada por

biopsia

respuesta del cancer al tratamiento
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La denominaciéon TNM implica que las caracteristicas del tumor
primario (a menudo el tamafio, pero también otros aspectos como la
relaciéon con las estructuras circundantes), las caracteristicas de los
ganglios linfaticos regionales (a menudo el nimero y/o la localizacién
de los ganglios afectados, pero también otros aspectos como el
tamafio de la afectacién ganglionar o la presencia de extension
extracapsular), y la presencia o ausencia de metastasis a distancia

reflejan el prondstico del tumor[93].

Existen dos estadificaciones complementarias[94]: la estadificacién
clinica y la patolégica. En la primera, el médico lo clasifica después de
examinarle y ver los resultados de las pruebas y los escaneres. Los
médicos utilizan la estadificacién clinica si no le operan
inmediatamente. Es posible que vea su estadio clinico escrito como
cINM. En la estadificacion patologica los médicos lo clasifican
utilizando el tejido que el cirujano extrae durante una operacion. Esto
también se denomina estadiaje quirdrgico. Es posible que vea su

estadio patolégico escrito como pTNM.

Existe un tipo de TNM definido para cada tipo de tumor. El
determinante mas importante del estadiaje del CM, asi como de la

mayoria de los tumores malignos, es la presencia de metastasis[95]

En base a la estadificacion TNM se han definido 4 etapas de la
enfermedad[96]. El estadio O se trata de un CM pre invasivo, lo que es
equivalente a la denominacién carcinoma in situ. Las células
cancerosas se encuentran en los conductos mamarios y no han

empezado a extenderse al tejido mamario circundante. El estadio 1 se
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trata de un cancer pequefo y que solo se encuentra en el tejido
mamario o puede encontrarse en los ganglios linfaticos cercanos a la
mama (la fase inicial de la enfermedad). En los estadios 2 y 3 existe
extension de las células tumorales a los ganglios linfaticos: en el
estadio 2 el cancer esta en la mama y/o en los ganglios linfaticos
adyacentes, mientras que en el estadio 3 el cancer se ha extendido
desde la mama a los ganglios linfaticos cercanos, a la piel de la mama
o la pared toracica (también se denomina cancer de mama localmente
avanzado). Finalmente, en el estadio 4 el CM se ha extendido a otras
partes del cuerpo. Corresponde a un estadio avanzado de la

enfermedad, también llamado CM metastasico.

Tratamiento del cancer de mama

Dependiendo del estadiaje y los resultados de la biopsia se determina
el manejo mas adecuado del CM, buscando individualizar el
tratamiento y encontrar una relacion favorable entre los riesgos y
beneficios de éste. En funciéon del TNM se considera que un tumor
en estadios tempranos, en el cual la extensiéon solo es local, es
susceptible a tratamiento quirdrgico. Cuando se trata de una
enfermedad avanzada (es decir, en caso de un CM metastasico), se
considera que la enfermedad no es curable y se busca prolongar la

sobrevida manteniendo una adecuada calidad de vida.

Los aspectos mas importantes del tratamiento del CM se muestran en
la Tabla 5. Existen otros farmacos y aspectos del tratamiento del CM
que no seran tratados en este trabajo al no tener una relacién directa

con los objetivos planteados.
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Tabla 5. Aspectos fundamentales del tratamiento del cancer de mama. Fuente:
Communication in Cancer Care (PDO®)[97]

Dependiendo del tamafio del tumor, el compromiso de
ganglios linfaticos y caracteristicas individuales de cada
paciente, se puede realizar una tumorectomia (extirpacion del
tumor y de un pequefio margen de tejido sano sin cancer
alrededor del tumor) o una mastectomia radical (extirpacion
quirdrgica de toda la mama) que puede ir acompafiada o no
de una reseccion de los ganglios linfaticos axilares
(linfadenectomia axilar)

Abordaje quirargico

Puede realizarse antes de la cirugia (quimioterapia
neoadyuvante) o posterior a esta (quimioterapia adyuvante)
en funcion del grado tumoral y la presencia de biomarcadores
de mal prondstico. Un régimen o plan de quimioterapia
Quimioterapia normalmente consiste en una combinacion de farmacos que
se administra en una cantidad especifica de ciclos en un plazo
determinado. Los farmacos més frecuentemente utilizados
son docetaxel, paclitaxel, doxorrubicina, capecitabina,
carboplatino, ciclofosfamida, entre otros

Complementa la quimioterapia en aquellos subtipos de CM
que presentan dianas moleculares. En el caso de los tumores
Inmunoterapia HER2, se acompafia de la administracion de anticuerpos
monoclonales como el trastuzumab o el pertuzumab (Tabla 2)

Indicada en aquellos tumores que expresan cierta proporcion
de receptores hormonales (RE o RP). El tipo de farmaco
Hormonoterapia depende de la tolerancia y la funcion ovérica de cada
paciente, siendo los més frecuentemente utilizados el
tamoxifeno, anastrozol y letrozol

Puede hacerse de manera externa (administracion de un haz
de radiacion desde una maquina externa al cuerpo),
intraoperatoria (radiacion administrada a través de un catéter
Radioterapia en el quiréfano) o localizada (colocando fuentes radiactivas
en el tumor, técnica denominada braquiterapia). Suele
realizarse en caso de tumorectomias o cuando el cancer sea
muy infiltrante, antes o después de la cirugia

CM: Cancer de mama; RE: receptores de estrogeno; RP: receptores de progesterona
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4. Primera parte:
Conocimiento y opinién sobre la
radiémica de los profesionales
relacionados con el cancer de mama

Antes de evaluar la aplicabilidad del proceso radiémico en la practica
clinica se decidié explorar qué conocimientos tenfan los profesionales
que trabajan en dreas relacionadas con el manejo de personas con
cancer sobre esta nueva herramienta diagnéstica. Aunque la oncologia
es la principal area de la medicina especializada en el diagnostico y
tratamiento del cancer[98], el manejo de las personas con
enfermedades  oncolégicas  requiere de una  colaboracion
multidisciplinar para mejorar el estudio y manejo de los
pacientes[99,100]. Es decir, el abordaje de la enfermedad oncolégica
so6lo es posible con un equipo que incluya tanto a oncélogos médicos
como especialistas en imagen médica, oncologia radioterapica e

histopatologfa, entre otros[101].

Este aspecto cobra relevancia si se tiene en cuenta que se ha descrito
que la opinién de los profesionales médicos, de los gestores sanitarios
y de las asociaciones de pacientes es que el uso de las nuevas
tecnologias puede mejorar la productividad de los equipos médicos y
reducir el déficit de especialistas en los sistemas sanitario[101-103].
Sin embargo, a menudo se ha observado que los profesionales
médicos se resisten al cambio y a la incorporacién de este tipo de

herramientas tecnolégicas, posiblemente debido a los conflictos éticos
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que podria inducir un error, a la falta de infraestructura y formacion
adecuada para su Optima implantacion, asi como a una posible
reducciéon de las oportunidades laborales o al efecto que estas

herramientas podrian tener sobre el prestigio profesional[104].

El siguiente trabajo fue publicado en la Revista Espafiola de Medicina
Nuclear e Imagen Molecular (REMNIM) con el titulo “Exploring the
opinion of Spanish medical specialists about the usefulness of radiomics in

oncology”[105].

4.1 Metodologia

41.1 Diseno

Se llev6 a cabo un estudio observacional exploratorio mediante una
encuesta disefada ad hoc para evaluar el conocimiento acerca de
conceptos generales y la opiniéon de los participantes sobre la

radiémica.
41.2 Confeccion del instrumento

Se elaboré un cuestionario de 12 preguntas con un tiempo de
cumplimentacién estimado de 5 a 10 minutos. El instrumento consto
de 2 partes: la primera estuvo dirigida a evaluar conocimientos
generales sobre la radidomica (5 preguntas de alternativas con una
respuesta correcta), la segunda valoraba la opinién del participante
sobre la utilidad de la radiémica (5 preguntas con respuestas en escala

de tipo Likert y 2 preguntas con respuestas abiertas).
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Se recogieron ademas las caracteristicas sociodemograficas (edad y
género) y relacionadas con el area de trabajo de las y los encuestados
(area de especializacion, grado de formacion y lugar de trabajo). La
estructura de la encuesta, las variables recogidas y las preguntas

realizadas se encuentran disponibles en el Anexo 3.
4.1.3 Tamaio muestral

Basado en el numero de plazas de especializacion entre los afios 2017
y 2020 (segun los datos publicados por el Ministerio de Sanidad de
Espafia) y la proporcion de las cuatro especialidades mas relacionadas
con el ambito oncoldgico y la radiémica (Oncologia Médica, Medicina
Nuclear, Radiodiagnéstico y Anatomia Patologica), se procedié al
calculo del tamafio muestral mediante el Método de Poisson[106]. Se
establecié un intervalo de confianza del 95% para las estimaciones,
con una precision del 10%. El tamafio muestral éptimo calculado para
respetar la proporcién de estas disciplinas dentro de la practica clinica

fue de 270 participantes.
4.1.4 Participantes

La encuesta fue enviada en marzo de 2021 al correo institucional de
profesionales relacionados con el diagnéstico y/o tratamiento de
enfermedades oncolégicas del Hospital Clinico Universitario de
Valencia (Oncologia Médica, Radiodiagnéstico, Medicina Nuclear,
Oncologia-radioterapica, Hemato-oncologia, Radiofisica y Anatomia
Patoldgica). Posteriormente, la encuesta se difundié a través de

distintas plataformas en linea (correo electrénico profesional y
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WhatsApp). De esta manera se pretendié conseguir el maximo de

respuestas posibles. La encuesta finalmente se cerré en agosto de

2022.

Al acceder a la encuesta los participantes podian revisar los objetivos
de la encuesta, declaraban haber recibido informacién suficiente sobre
la investigaciéon y daban su consentimiento para participar en el
estudio. La encuesta fue completamente anénima y los datos fueron

tratados respetando la Ley de Proteccion de Datos vigente.

Considerando los destinatarios de correos electronicos y el nimero de
participantes de los grupos de WhatsApp donde se difusion la
encuesta, se calcula que ésta fue recibida por aproximadamente 450

personas (77% de los cuales fueron profesionales adjuntos).
4.1.5 Analisis estadistico

Se analizaron todas las encuestas cumplimentadas en al menos un
85% de su extension. Los participantes fueron clasificados en dos
grupos segun su grado de formacion: adjuntos (profesionales que ya
han completado su formacién como especialistas) y residentes

(profesionales en periodo de formacion).

Se realiz6 un analisis descriptivo de los resultados del cuestionario.
Para el analisis de las variables cualitativas se han utilizado frecuencias
y porcentajes; para las variables cuantitativas, medidas de dispersion
como media y desviacion estandar. La diferencia entre proporciones
fue estimada mediante la prueba de Chi cuadrado y la diferencia de

medias mediante la prueba de rangos de Wilcoxon ante la ausencia de
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normalidad de las variables cuantitativas. Las respuestas de las
preguntas abiertas fueron analizadas segin la frecuencia de las

palabras clave detectadas y la asociacion entre ellas.

Los calculos fueron realizados utilizando el software libre R, version
4.1.1. El analisis del texto libre se realiz6 utilizando los paquetes

SnowballC v.0.6 y Wordclond v.2.6.

4.2 Resultados

4.2.1 Poblacion encuestada

Un total de 114 profesionales completaron la encuesta (25% de
participacién sobre el total de personas a las que se envid el
cuestionario). La Comunidad Valenciana fue la que mas
representatividad tuvo (43% de las respuestas), seguida de Madrid

(13%), Andalucfa (9%) y Aragén (7%).

Un 54% de las encuestas fueron respondidas por profesionales
residentes (66% de primer y segundo afo), un 39% por profesionales
adjuntos y un 7% por otros profesionales. La mayoria de los
residentes pertenecieron a las especialidades de medicina nuclear y
radiodiagndstico, ambas relacionadas al diagndstico por imagenes. En
el grupo de adjuntos y otros profesionales, la especialidad con mayor
representacion fue la de Radiofisica. Los facultativos directamente
implicados con pacientes oncoldgicos tuvieron una participacion del

5%. No hubo diferencias significativas entre sexos.

Las caracteristicas del total de encuestados y por grupos esta

disponible en la Tabla 6
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Tabla 6. Caracteristicas de los encuestados y sus repuestas a las principales
preguntas relacionadas al conocimiento y opinién sobre la radiomica

Global Residentes Adg,?r r(;tsos/ p-valor
Caracteristicas de la muestra
N (%) 114 (100) 61 (53,5%) 53 (46,5%)
Edad (DE) 35,2 (10,3) 28,8 (6,1) 42,4 (9,3) <0,001**
Sexo (%)
Hombre 62 (54,4) 29 (47,5) 33(62,3) 0,110*
Mujer 51 (44,7) 32 (52,5) 19 (35,8)
Otro 1(0,9) 0 1(1,9)
Especialidad (%)
MN 38(33,3) 30 (49,2) 8(15,1) <0,001*
RF 38(33,3) 2(33) 36 (67,9)
RD 18 (15,8) 14 (23,0) 4(7,5)
ON 6 (5,3) 5(8,2) 1(1,9)
RT 7(6,1) 4 (6,6) 3(5,7)
AP 5(4,4) 5(8,2) 0
HM 2(0,2) 1(1,6) 1(1,9)
Preguntas de conocimiento
Respuestas correctas (%) 50 50 60 0,017*
Definicion radiémica
Respuestas correctas (%) 84 (73,7) 38 (62,3) 46 (86,8) 0,010*
No lo sé 17 (14,9) 14 (23,0) 3(5,7)
Definicién biomarcador de imagen
Respuestas correctas (%) 65 (57,0) 32 (52,5) 33 (62,3) 0,130*
No lo sé 7(6,1) 2(3,3) 5(9,4)
Definicion biobanco
Respuestas correctas (%) 97 (85,1) 49 (80,3) 48 (90,6) 0,300*
No lo sé 9(7,9) 6 (9,8) 3(5,7)
Preguntas de opinién
:Bi Z?agl;ggggg?orar la precision de 45(07) 45(07) 45(06) 0,0%*
ey w4509 | ases | 4so9 | or
A favor de incorporfir _tecno!o_gl’as 45(07) 48(08) 45(06) 50,0%*
como la IA en la préctica clinica
La IA podria reemplazar a los
profesionales médicos en algin 2,2(1,0) 2,3(0,9) 21(1,1) 0,15**

momento

MN: Medicina Nuclear; RF: Radiofisica; RD: Radiodiagndstico; ON: Oncologia; RT: Oncologia

radioterapica; AP: Anatomia Patolégica; HM: Hemato-oncologia; IA: inteligencia artificial.

* Mediante la prueba de Chi cuadrado

** Mediante la prueba de rangos de Wilcoxon
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4.2.2 Conocimientos de los encuestados acerca de la
radiomica

El grupo de adjuntos y otros profesionales obtuvo una mayor
puntuaciéon media respecto al grupo de residentes de manera
estadisticamente significativa. Cerca de un 75% de los encuestados
identificd correctamente la definiciéon de radidomica. Al analizar por
grupos, se observé que el grupo de adjuntos y otros profesionales
obtuvo una mayor proporciéon de respuestas correctas respecto al

grupo de residentes.

En el resto de las preguntas no se observaron diferencias
estadisticamente significativas entre los grupos. En cuanto a las
aplicaciones clinicas de la radiémica, el 83% reconocio las ventajas de
la radiémica en las enfermedades oncoldgicas, tanto en el ambito
diagnéstico/prondstico, como en el desarrollo de tratamientos
personalizados. La definicién de biobanco tuvo un porcentaje similar
de acierto. Sin embargo, el concepto de biomarcador de imagen

obtuvo sélo 57% de respuestas correctas.
4.2.3 Opinidn de los encuestados acerca de la radiémica

Independientemente del grupo al que pertenecieron, los encuestados
respondieron estar de acuerdo con la utilidad de la radiémica para
ayudar a realizar diagnésticos mas precisos, facilitando y mejorando el
trabajo de los equipos médicos. También hubo acuerdo con la
necesidad de utilizar nuevas tecnologias en la practica clinica. Aunque

la diferencia no fue significativa, en el grupo de residentes la idea del
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reemplazo de las tareas realizadas por los profesionales sanitarios por

la TA fue mas prevalente que en el grupo de profesionales adjuntos.

En cuanto a las opiniones relacionadas con el rol de la radiémica en la
practica médica, un 28% de los encuestados indicé utilizar
marcadores radiémicos de manera ocasional o habitual. Cerca de un
60% de los encuestados negé utilizar la radiémica en su practica
clinica habitual y cerca de un 12% no supo si la ha utilizado alguna
vez. Al preguntar sobre la principal desventaja del uso de la radiémica
y otras tecnologias de IA en medicina, las ideas mas frecuentes se
relacionaron con la falta de sistematizacion en la adquisicion de
imagenes para extraer parametros que sean interpretables, la
necesidad de profesionales entrenados para detectar los posibles
errores que surjan de procesos automatizados y la inquietud sobre el

reemplazo del trabajo humano por herramientas tecnoldgicas.

En el analisis de las respuestas a la pregunta abierta “;Cual cree que es
la principal desventaja en el uso de la radiémica y otras tecnologias de
IA en Medicina?” (Figura 9), se observé que las palabras mas
repetidas fueron “fa/ta” (en 11 respuestas distintas), la cual se asocié
significativamente a otros conceptos como “adquisicion de imdagenes”,
“pardmetros  de  imagen”,  “‘caracteristicas  clinicas”,  “objetivos” o
“sistematizaciéon”. Le siguen en frecuencia conceptos como “error”’
(asociado al concepto de confianza), “wédico” (asociado al concepto de

reemplazo y trabajo) o “formacidn” (como requerimiento).
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Figura 9. Respuestas a la pregunta “:Cual cree que es la principal desventaja en el
uso de la radiéomica y otras tecnologfas de IA en medicinar”

Figura 9.A. Recuento de las 10 palabras mis frecuentes. Figura 9.B Nube de palabras, donde el tamario
de cada palabra es una representacion de su frecuencia dentro del texto respecto del total de respuestas.
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4.3 Conclusiones

Segun nuestro conocimiento, esta es la primera encuesta sobre el
conocimiento u opinién sobre radiémica realizada en Espafia tanto a
profesionales especialistas de distintas areas (adjuntos), asi como a
profesionales en formacién (residentes). En este trabajo exploratorio
no se observaron diferencias en la opiniéon general acerca de la
utilidad de la radiémica entre los dos grupos, pese a que los
conocimientos sobre ella fueron mayores en los especialistas

egresados.

Las principales desventajas o problemas que las personas encuestadas
identificaron en el uso de la radiomica en la practica clinica se
relacionaron con la falta de sistematizaciéon en la adquisiciéon de las
imagenes o de los parametros derivados de ella, la posibilidad de
“error” (en relaciéon con la confianza que puede tenerse en los
resultados de la radiomica) y la posibilidad del reemplazo de los

médicos por parte de estas nuevas tecnologias.
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5. Segunda parte:
Evidencia sobre la utilidad de la radiémica
en el cancer de mama

Como ya se explico, diferentes modalidades de imagen médica tienen
aplicaciones tanto para el cribado, la estadificacion como el
establecimiento del pronéstico del CM. Entre ellas, la tomografia por
emisién de positrones combinada con tomografia computarizada
(PET/CT) se ha consolidado en la actualidad como un método de
imagen funcional esencial para la toma de decisiones. La Sociedad
Europea de Oncologia Médica y la National Comprebensive Cancer
Network recomiendan el uso de imagenes de 2-[18F|]FDG PET/CT
para el estudio del CM localmente avanzado en base a la evidencia
disponible relacionada con la mejor estadificaciéon regional y a

distancia que este estudio proporciona[107—109].

A pesar de los prometedores resultados publicados sobre el potencial
uso de la radiémica en oncologfa, todavia existen limitaciones que
deben ser superadas antes de que el uso de la radiémica sea fiable e
interpretable. La falta de estandarizacion de la técnica y la diversidad
metodologica utilizada en cada uno de los estudios exploratorios
dificultan la adecuada interpretaciéon de los resultados y su
extrapolacion a la realidad clinica[1,110,111]. Es por esto que para
poder poner en contexto los hallazgos de este estudio es necesario
sintetizar la evidencia actual sobre la utilidad de la radiémica en el CM

local o localmente avanzado.
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El siguiente trabajo fue publicado en la Revista Espafiola de Medicina
Nuclear e Imagen Molecular (REMNIM) con el titulo “Progress and
current utility of radiomics in PET/ CT study of non-metastatic breast cancer: A

systematic review’’[112].

5.1 Metodologia
5.1.1 Diseno

Se elaboré una revision sistematica de la literatura cientifica publicada
y un resumen cualitativo de los resultados obtenidos. El protocolo de

esta revision no fue publicado previo a su ejecucion.

5.1.2 Buisqueda sistematica y criterios de seleccién de

estudios

Se realiz6 una busqueda bibliografica exhaustiva de acuerdo con las
directrices de la declaracion PRISMA 2020[113] (Preferred Reporting
Items  for  Systematic  Reviews —and — Meta-Analyses, disponible en:
https://ptrisma-statement.org/). ILa busqueda comprendi6 los
articulos disponibles en las bases de datos PubMed, WOS y SCOPUS
hasta el 31 de diciembre de 2021. Dos investigadores médicos, uno
del campo de la Medicina Nuclear y el otro perteneciente al ambito de
la Epidemiologia, realizaron de forma independiente la busqueda
bibliografica para identificar los estudios elegibles. La estrategia de

busqueda consistio en utilizar la siguiente combinacién de términos:

(PET) AND ((radiomics) OR (texture)) AND Breast
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A partir de los resultados de la busqueda y tras eliminar los titulos
duplicados, fueron descartados aquellos estudios no relacionados con
imagenes médicas u otras enfermedades no oncoldgicas, los estudios
preclinicos o los realizados en animales. Tampoco fueron
seleccionados aquellos titulos relacionados con informes de casos,
revisiones, presentaciones de poster, resumenes de congresos y
articulos de opinién de expertos. El resto de los articulos fueron
revisados por los dos investigadores mencionados previamente de
manera independiente segun el contenido de los resumenes. La
descripcion de los elementos de la declaracion PRISMA aplicadas en

este estudio se encuentran en el Anexo 4.

Los criterios de inclusion fueron: (1) articulos que inclufan en todos
los campos al menos dos de las palabras especificadas en la cadena de
busqueda, (2) estudios basados en datos humanos sobre CM y (3)
estudios que incluyan al menos una imagen de PET en el analisis. Los
criterios de exclusion aplicados para la seleccion final de los articulos
a analizar fueron: (1) estudios que incluyen sé6lo datos de pruebas (por
ejemplo, fantomas o datos simulados), (2) estudios que incluyen
menos de 20 pacientes y (3) articulos no escritos en inglés. El flujo de
la seleccion y elegibilidad de los articulos se encuentra descrito en la
Figura 10. El listado de articulos finalmente seleccionados para la

revisioén se encuentra disponibles en el Anexo 6.
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241 PubMed (n=72)
Articulos WOS (n=174)
identificados Scopus (n=108)

\
76 articulos
duplicados
g ——
55 articulos
 / fuera del
campo
109 articulosno | oncoldgico
elegibles | 36 articulos de
ponencias o
comunicaciones
en congresos
 / L
56 articulos
cumplen
criterios de
inclusion
38 articulos
> cumplen
criterios de
exclusion
\

18 articulos incluidos
en la revision

Figura 10. Proceso de bisqueda y seleccion de articulos incluidos en la revision
sistematica

5.1.3 Extraccién de informacion a partir de los articulos

seleccionados

Se disefié un documento electrénico que incluyé los enlaces a los
articulos seleccionados y un formulario para la recopilacién de datos.

Posteriormente, los articulos fueron evaluados por 4 profesionales
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médicos relacionados con el campo de la Medicina Nuclear. Las
discrepancias en la interpretacion de los articulos fueron identificadas

y resueltas por consenso entre todos los autores.

Los datos extraidos de cada publicaciéon fueron: autor principal,
objetivo del estudio, disefio del estudio, tamafio muestral,
caracteristicas tumorales (histolégicas, inmunohistoquimicas y tamafio
tumoral), radiofirmaco y dosis utilizada (MBq/Kg), marca del equipo
PET/TC, caracteristicas del proceso radiémico utilizado (tipo de
delineado, software utilizado, localizaciéon del area de interés),
marcadores radiémicos analizados, estudio de validez diagnostica
(curva ROC, del inglés Recezver operating characteristic). Para valorar la
comparabilidad y reproducibilidad de los resultados, se han extraido
los elementos mas importantes de los protocolos de adquisiciéon de
imagenes utilizados en cada estudio: tiempo de absorcidn, glicemia
previa al estudio, duraciéon del campo, extension del estudio, grosor

del corte en cada modalidad de imagen y utilizacién de contraste.

En base a los objetivos, cada estudio se agrup6 en tres categorias:
“Caracterizaciéon tumoral”, “Valoracién pronodstica y de respuesta a
tratamiento” y “Metodologia radiémica”. El disefio de cada estudio
se categorizo en: “transversal”, “prospectivo” y “retrospectivo”. Para
los estudios longitudinales se registr6 el periodo de seguimiento
aproximado en meses. Se identificaron los distintos fenotipos
tumorales (Luminal A, Luminal B, Her-2 y triple negativo) y los datos

radidmicos extraidos.
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Los marcadores radiémicos utilizados en su respectivo analisis fueron
agrupados en: “parametros de intensidad” (aquellos que describen el
histograma de los valores de intensidad como valores de SUV),
“parametros derivados de la forma” (aquellos que describen la forma
tridimensional y las dimensiones del volumen segmentado, como el
TLG, MTV), “parametros de textura” (los cuales describen la
heterogeneidad tumoral como la esfericidad, compactacién o
asimetria) y “parametros de orden superior” (parametros que
cuantifican la intensidad y textura después de la transformacion de la
imagen mediante la aplicacién de filtros, como el GLCM, GLSZM o
GLRLM). La definicién de los marcadores analizados en los articulos

seleccionados se encuentra en el Anexo 5.
5.1.4 Evaluacion de la calidad de los estudios diagndsticos

En funcién del objetivo principal de cada estudio se determiné el
nivel de calidad metodoldgica mediante el instrumento QUADAS-2
(Quality Assessment of Diagnostic Accuracy Studies 2)[114]. Este
instrumento considera cuatro dominios clave: la seleccion de
pacientes, la prueba indice, la prueba de referencia y el flujo de los
pacientes a través del estudio junto a los momentos de realizacion de
las pruebas indice y de referencia. Para cada dominio se consideraron
al menos dos preguntas orientadoras (adaptadas del instrumento
original) que se relacionaban a un bajo riesgo de sesgo y podian ser
contestadas por "si", "no" o "incierto". Si las respuestas a todas las
e

preguntas orientadoras de un dominio eran "s{", entonces la

probabilidad de sesgo se consideré “baja”. Si se contesta "no" a
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cualquier pregunta orientadora, la probabilidad de sesgo se considerd
como "alta". En el resto de los casos se establecié un riesgo
“indeterminado”. Se valoré la aplicabilidad de los resultados de cada
estudio siguiendo la misma estructura del instrumento original. El
detalle de la clasificacion se encuentra en el material suplementario

(disponibles en el Anexo 6, Anexo 7 y Anexo 8).

5.2 Resultados

De 241 articulos inicialmente seleccionados, y tras eliminar aquellos
que no cumplieron los criterios de inclusion, se analizé el resumen de
56 articulos, de los cuales 38 fueron excluidos segun los criterios
descritos previamente. Un total de 18 articulos fueron seleccionados

para el analisis de su texto completo (Anexo 6).
5.2.1 Caracteristicas de los estudios radiémicos

La mitad de los articulos tuvieron como objetivo determinar la
utilidad de la radiémica para caracterizar correctamente los canceres
de mama (dos articulos valoraban tanto la caracterizacién como la
capacidad prondstica de la radiomica). Tres articulos exploraban
ambitos metodologicos especificos del flujo radidémico, como la
estandarizaciéon de parametros de imagen, la influencia de aspectos
técnicos en la realizacién de la imagen PET en los datos de imagen o
la exploracién de métodos automatizados de extraccion de datos. En
total, 1.885 pacientes y sus estudios de imagen fueron incluidos en los
distintos trabajos. Los disefios longitudinales fueron utilizados en mas

del 90% de los articulos, siendo el 70% de ellos retrospectivos (30 a
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120 meses de seguimiento). En todos los analisis radiémicos se
utilizaron las imagenes obtenidas mediante la técnica PET/TC y el
radio trazador 2-["*F]FDG. Solo en 4 de los articulos se detalla en
todos los casos el fenotipo tumoral correspondiente a cada imagen
analizada, mientras que en 6 trabajos no se describen las
caracteristicas fenotipicas tumorales de los participantes. Solo algunos
articulos describieron otros datos relacionados con las caracteristicas
tumorales, como la presenciade receptores hormonales, Ki67 o la
mutacion de la proteina p53. Del mismo modo, menos del 50% de los
articulos especificaban el estadio tumoral de las participantes. En la
Tabla 7 se muestran las caracteristicas extraidas de los articulos
analizados cuyo objetivo estuvo relacionado con la caracterizacion

tumoral o la valoraciéon pronodstica y de respuesta a tratamiento.
5.2.2 Estudio de la validez diagnéstica de la radiémica

Las caracteristicas generales de la obtencién de las imagenes y del
flujo radiémico de cada estudio se muestran en Tabla 8, donde se
muestran los métodos de obtencién de imagen molecular, técnicas de
analisis de imagen (localizaciéon del area de interés, mecanismo de
delineado, software de extraccién de marcadores radidomicos),
marcadores radiémicos extraidos y la técnica de seleccion y/o
clasificaciéon de éstos para cada estudio. Se muestra también el

método para evaluar la validez diagnéstica en cada publicacion.

Tras la revision se encontré que, a nivel general, los marcadores
radiémicos mas estudiada fueron el valor maximo de captacion

estandarizado (SUVmax) (14 articulos), seguido del valor medio de
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captacion estandarizado (SUVmean) (12 articulos) y las propiedades

morfoldgicas de la lesion (9 articulos).

5.2.3 Uso de datos radiémicos para la caracterizacion

tumoral

En los estudios cuyo objetivo fue la caracterizaciéon tumoral se
observo la asociaciéon entre algunos marcadores radidmicos y
parametros clinicos, histolégicos e inmunohistoquimicos que se
utilizan comunmente para definir la enfermedad. Por ejemplo,
parametros como el volumen tumoral metabdlico o la glucdlisis de la
lesiéon tumoral mamaria se asociaron a un mayor grado tumoral,
nimero de mitosis, Ki67, amplificacion de HER2 y mutaciéon p53.
Del mismo modo, el analisis de textura se asocié a la presencia de
receptores hormonales, el grado tumoral y el polimorfismo nuclear.
Un estudio que analizé los parametros de textura de las imagenes de
mama con PET 2-[18F]FDG, correlacionandolas con factores
inmunohistoquimicos y el subtipo molecular del CM, concluy6é que
los tumores HER2 presentaban una captacion mayor y mas
heterogénea, mientras que los de mejor prondstico Luminal A
presentaban una menor captaciéon y heterogeneidad. Sin embargo,
algunos estudios demuestran que estas correlaciones son débiles y las
métricas radiémicas derivadas del PET ofrecen un bajo poder

discriminatorio.
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on sistematica

Tabla 7. Caracteristicas de los estudios incluidos en la revisi

‘Caracterizacién tumoral (%)

Tamaiio tumoral (%)

Grado tumoral (%)

Autor Objetive Diseno (tmeses) N - —

LumA | LumB | HER2 | 3N | RE | RP | pS3 | Ki67 | TL | T2 | T3 | T4 | ©1 | c2 | G3
Acaretal, o N B 1 15 27 16 n | s | s e 51 5 52 8 7 4 4 | u
2019 25) (39) @ | | @ |6y || oo | @ || an | ay | © | 63 | )
mﬁm et BT R 120 | NE NE NE | NE mwo mw AMWV a%w mw ﬁme cmt cwv cmu mmw Nw.a
w%_gmso(.ﬁ PT R o7 79 NE NE AMWV mwv va mmv NE NE NE | NE | NE | NE | NE | NE | NE
wﬂw. al. PT R 9% 435 mmmuv muouw AMMV %w NE | NE | NE NE NE | NE | NE | NE | NE | NE | NE
M%_omn stal, PT R 30 e NE NE ﬁwwu NE ﬁwwc ﬁwwu NE NE NE | NE | ¥E | NE %u mw nmu
Hﬂwﬁ * cr P 32 127 AWMV Amu mw ﬁwv ﬁ_mﬁ m“u NE | NE mw MM mw mwu mmu mw nmu
wﬂw%«a “ cr R # s mwv a_w mw 4O mw mmv NE Q%* NE | NE | NE | NE m mw mw
Yang, 2017 cT R 2 16 | NE NE NE | NE | NE| NE | NE| NE | NE | NE | NE | NE | ¥E | ¥E | NE
Ha 2017 CT+PT R 49 | NE NE mw mwa NE | NE | NE | NE hmu AMMV mw mu N | NE | NE
wnw_nwm etal. PT R a7 51 NE NE ﬁwu NE mw@ mw NE nmww* mu Awwv mmv HNV NE | NE | NE
Haww_mn “ cr P 60 7 NE NE mw mw ﬁwwv m Mv NE | NE mu Amv nm WV mwv mv mw mwu
MM_DWWE“ PT P 108 143 NE NE o | o | NE ﬁmwv NE NE mu mw mwv nww ﬁw nw.ﬁ mwu
me_amﬂ_ma CT+PT P NE 171 NE NE. %WV NE | NE m WU NE NE mu %Mv nw W nwwu mMu m_%m nwwu
umm_wwm_wm_ ct R 45 s¢ | N NE %: mw ﬁwwv mw NE | NE | NE | NE | NE | NE | NE | NE mwu
M%mn stal. cT R 36 65 NE NE NE NE mw AMWV AWMV NE NE | NE | NE | NE | NE | NE | NE

N: tamafio muestral; LumA: luminal A; Lumb: luminal B; HER2: expresion proteina HER2; RE: receptor de

estrdgenos; RP: receptor de progesterona; CT: caracterizacion tumoral; PT: valoracion prondstica y de respuesta a

tratamiento; R: disefio retrospectivo; P: disefio prospectivo; T: disefio transversal; NE: no especificado.

on de casos con K167 > 20%

Gmero y proporcion

*N
** N

de casos con K167 > 25%

Gimero y proporcion
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Tabla 8. Extraccién de parametros radiémicos de los estudios incluidos en la

revision sistematica
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ROI/VOI: region o volumen de interés; ROC: Receiver Operating Characteristic; TP: tumor primario; TP + LN:

tumor primario + linfonodo; NE = no especificado

*Se muestra la dosis utilizada para todos los pacientes (MBQq)
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5.2.4 Utilidad de la radiomica para la valoracién

prondstica y la respuesta al tratamiento

Diversos articulos demostraron que el uso de datos radiémicos puede
mejorar la precision prondstica y orientar el tratamiento de las
pacientes con CM localmente avanzado en base a la probabilidad de
respuesta a la quimioterapia neoadyuvante y el riesgo de recurrencia.
Se observd que las pacientes con un mayor volumen tumoral
metabolico global tenfan una menor supervivencia a largo plazo, y que
una mayor heterogeneidad metabdlica del tumor en la imagen PET
fue un predictor significativo de respuesta desfavorable a la
quimioterapia, asociandose a un peor prondstico basado en una
menor supervivencia libre de enfermedad. Por otro lado, la presencia
de cambios tempranos en las caracteristicas de textura de las imagenes
PET después de los primeros ciclos de quimioterapia se asoci6 a una

mejor respuesta al tratamiento quimioterapico.

Un estudio que buscé predecir la respuesta al tratamiento
quimioterapico neoadyuvante en pacientes con CM localmente
avanzado, mediante la construccién de un modelo de regresion
logistica multivariante, concluyé que la combinacién de marcadores
radiémicos de textura con factores clinico-patolégicos proporciona
mas capacidad predictiva al modelo en comparaciéon con la utilizacion

de factores clinico-patoldgicos por si solos.

Otro estudio compar6 la respuesta a la quimioterapia y la progresion
libre de enfermedad de los pacientes con carcinoma de mama

localmente avanzado utilizando las caracteristicas de textura de las

78



Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama

imdgenes PET/TC con 2-[18F]FDG junto con las imégenes de
difusion de la RM y concluyé que ambas pueden predecirlas,
concluyendo que la heterogeneidad tumoral en las imagenes PET era
un predictor significativo de una peor respuesta a la quimioterapia y

de peor prondstico.
5.2.5 Calidad metodolégica de los estudios

Para estudiar el riesgo de sesgo de los estudios que tuvieron como
objetivo la caracterizacién tumoral y la valoracion prondstica de la
radiémica (n = 14) se evaluaron 5 aspectos del disefio metodolégico:
la seleccion de participantes, el proceso radidomico realizado (la prueba
indice), la prueba de referencia utilizada, el flujo de los pacientes a
través del estudio y los tiempos de realizaciéon de las pruebas. El

resumen grafico de los resultados se muestra en la Figura 11.
5.2.6 Sesgo derivado de la seleccién de pacientes

Idealmente, un estudio deberia realizarse sobre una muestra aleatoria
de personas pertenecientes a la poblacién de referencia. En el caso de
los estudios sobre radiémica y CM, estos deberfan llevarse a cabo en
una seleccioén azarosa de pacientes sin saber el diagnostico definitivo,
para evitar aun falso aumento de la sensibilidad estimada. Ademas,
debe incluirse a aquellas personas que tienen diagnosticos dudosos
para evitar una sobreestimaciéon de la precision diagnoéstica de la

prueba en cuestion.

Ningun estudio de los seleccionados en esta revision incluyé una

muestra aleatoria de participantes en su disefio (todos se basaron en
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una seleccion consecutiva de casos con diagnostico confirmado). En
consecuencia, el 80% de los articulos mostraron una alta probabilidad
de sesgo, producto de la selecciéon de pacientes no aleatoria y de la
presencia de criterios de inclusién y exclusion muy estrictos (aceptar
solo casos que fuesen a recibir tratamiento quimioterapico

neoadyuvante o excluir tumores menores a un tamafio determinado).
5.2.7 Sesgo derivado de las pruebas indice y de referencia

Considerando la prueba indice como la extracciéon de marcadores
radiémicos de imagenes médicas, menos de la mitad de los articulos
mostraron una baja probabilidad de cometer sesgos en esta
dimension. Esto debido a que en muchos casos no se explicita si las
personas encargadas de la extraccion de estos datos lo hicieron sin
conocer los resultados de la prueba de referencia (en los casos en que
este proceso era realizado de manera semiautomatica) o porque el
andlisis de las pruebas no incluia un anilisis de la sensibilidad y/o
especificidad de los modelos construidos (independiente de si se
definfa o no un punto de corte para el resultado de la prueba).
Ademas, observamos una gran variabilidad en la descripcion de la
adquisicion de las imagenes, y debido a la ausencia de un protocolo de
referencia, no es posible establecer la calidad del estudio. Las
caracteristicas generales de la adquisiciéon de las imagenes de cada

estudio se muestran en la Tabla 9.
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Proporcion de estudios con riesgo de sesgo

I BAJO [ ALTO INCIERTO

SELECCION DE
PACIENTES

PRUEBA INDICE

PRUEBA DE
REFERENCIA

FLUJOS Y TIEMPO

Proporcion de estudios con problemas de aplicabilidad
| BAJO [ ALTO INCIERTO

SELECCION DE
PACIENTES

PRUEBA INDICE

PRUEBA DE
REFERENCIA

0% 25% 50% 75% 100¢

Figura 11. Proporcién de los estudios con riesgo de sesgo (arriba) y problemas de
aplicabilidad para responder la pregunta de la revision sistematica (abajo).
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Tabla 9. Comparacion de los protocolos de adquisicién de imagen PET/TC de

cada estudio incluido en la revisi

6n sistematica

" Control " g "
e _— Radio Dosis s Tiempo Duracion del Extension | COTEPET | CorteTC Uso Metodo de.
trazador | (MBg/Kg) e absorcion (min) |  campo (min) (mm) (o) contraste reconstruccion
P N s o 118 - Cabeza - 5 - .
Acaretal, 2019 Discovery 710 (GE) | 2-[FJFDG 37 NE 60 3 v 327 37 No NE
‘ ) - - Cabeza - - - -
Chang etal. 2010 | Discovery ST 16(GE) | 2-[FJFDG 7 <150 5525 1 o NE 375 No Herativa
Mus
Vogl etal., 2019 Biograph 64 (Siemens) | 2-[FJFDG NE NE NE NE hm.wzmﬂo NE NE XNE NE
Biograph 6 LSO
Antunovic et al., (Stemens) - 3118 - = 5 " = .
5019 Discovery 690 2-[SFIFDG a7 NE 60=5 2 NE NE 375 No Tterativa
(GE)
Biograph LSO
Leeetal., 2019 (Siemens) + 2-[BFJFDG 37 NE 60 NE NE NE NE NE NE
Discovery
LS STE 600 (GE)
Yoon etal, 2019 Biogragh mCT 2-[SFIFDG 518 <140 60 XE Cabeza — NE NE NE Itecativa
(Siemens) Muslo
Moscoso etal., MAMMI-PET 2. [15] » B o .
Sots (GEM Imaging) 2-[SFJFDG 150 NE NE 3.3 NE 4 NE NE Nerativa
Gemm TF (Phulips) + . e
Orlhac et al, 2018 Discovery 690 2-[FJFDG 335 <145 Eyg L4 NE NE NE NE Tterativo
GE) =
Garcia-Vicente et | Discovery DSTE- 163 ‘ Cabeza— -
y y . - }
e ) FIFDG 335 <160 60- 180 3 i 38 38 No Herativa
Antunovic etal. Discovery 690 2-[FFIFDG NE NE 60=5 2 NE NE 3,75 No Iesativa
2017 (GE)
- “[FJFDG
Yang etal. 2017 Alicgs 16 £k ﬂ <180 60 23 NE NE NE NE NE
(Siemens) T 02
Haeral, 2017 Discovery VCT FIFDG 518 <120 60 XE Eabezas XE NE XE Iterativa
{GE) Muslo
Cheng etal, 2017 Biograph 16 HR 2. [FIFDG 74 <130 60 NE Cuerpo NE NE No Iterativo
(Siemens) completo
Wﬂn& e Gemini XL (Philips) | 2-[®FIFDG 5 NE 60 2 oamﬂm NE NE Yo NE
Grobeuxelal., Gemini XL (Philips) | 2-[F]FDG 5 NE 60 2 e XE 3 No NE
2017 muslo
Lemarignier et al. Gemini XL (Philips) 2-[BFJFDG 4,5-54 <126 71212 2 Caneza: NE NE No NE
2017 muslo
wm___“umn etal, Gemini TF (Philips) | 2-[SFIFDG 3 <140 79-0 XE NE XE 3 No Iterativo
Yoon etal, 2013 Biograph mCT 2. [FIFDG 5,18 <140 60 NE Cabeza- NE NE No Iterativo
(Siernens) muslo

NE = no especificado; GE: General electric Medical Systems
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En contraste, debido a que todos los trabajos utilizaron el resultado
de la anatomia patolégica de los tumores como estandar diagnoéstico,
en el analisis de sesgo la prueba de referencia fue el aspecto mas fiable

dentro de los articulos seleccionados.

5.2.8 Sesgo derivado del flujo de pacientes y tiempos de

evaluacion

El sesgo relacionado con el flujo de pacientes aumenta en directa
relacién con el lapso entre las pruebas indice y la de referencia. Si en
el periodo entre pruebas, los individuos reciben algtin tratamiento o la
enfermedad sigue desarrollindose, la mejorfa o el deterioro de su
condicion clinica puede dar lugar a errores de clasificaciéon. En cuanto
al sesgo derivado del periodo de evaluacién, depende de la historia
natural de la enfermedad o del propésito de la prueba indice. Para
afecciones de progresion lenta o cuando se busca demostrar la
capacidad de diagnéstico temprano de una enfermedad, podria ser
necesario un periodo de evaluacién mas extenso que en enfermedades

agudas.

Sélo el 20% de los articulos mostraron un alto riesgo de sesgo
derivado del flujo de los participantes y del tiempo en el cual se
realizaron los analisis radiomicos. Aunque no se describe en la
mayoria de los articulos el tiempo transcurrido entre la prueba de
referencia y el resultado del analisis radiémico, en todos los casos la
obtencion de las imagenes se realizé previamente a la medicion de los

eventos de interés.
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5.2.9 Aplicabilidad de los resultados a esta revisién

Mas del 70% de los estudios analizados contienen resultados y
conclusiones aplicables al objetivo de esta revision. Sin embargo,
habiendo utilizado datos provenientes de una poblacién de interés, los
estudios enfocados a la metodologia de extraccion de datos
radiémicos no permiten concluir la utilidad de la radiémica para la

caracterizacién tumoral ni establecer un valor prondstico.
5.3 Conclusiones

En base a los articulos seleccionados en esta revision, se ha realizado
un analisis de la evidencia actual basada principalmente en el objetivo

principal de cada uno de ellos.

Respecto a aquellos articulos cuyo objetivo principal fue la
caracterizacién tumoral, es posible proponer a la radiémica como un
método diagnostico capaz de describir correctamente distintos tipos
de CM. Parametros como la heterogeneidad tumoral y aquellos
relacionados con la carga tumoral y la intensidad de captacién del
radio trazador mostraron asociaciones estadisticamente significativas
con caracteristicas histologicas e inmunohistoquimicas como la
presencia de receptores hormonales, el grado de desdiferenciacién
celular o la presencia de mutaciones de proteinas celulares

especificas[115-120].

Del mismo modo, en los estudios orientados a investigar la utilidad
pronostica de la radidomica en el CM (al menos en los estadios locales

y localmente avanzados), los parametros relacionados con la
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heterogeneidad tumoral (parametros de textura) mostraron mejores
resultados a la hora de predecir la respuesta al tratamiento
quimioterapico y el riesgo de recurrencia[120-124]. Pese a que la
mayoria de los resultados fueron alentadores, en algunos trabajos se
observo que la asociacion entre los parametros radiémicos con las
variables resultado no muestran un alto grado de poder

discriminatorio[118,125].

La radiémica como herramienta diagnodstica es un area de estudio
especialmente emergente. Aunque en la actualidad existen parametros
radiémicos que se utilizan en la practica clinica habitual (como los
parametros de intensidad) y los resultados obtenidos en muchos
estudios realizados en otras areas sugieren la gran utilidad de esta
herramienta en el CM, son necesarios mas estudios para indagar en
nuevos datos de imagen digital que puedan proponerse como
biomarcadores de imagen que permitan tomar decisiones terapéuticas
mas ajustadas a las caracteristicas individuales de cada paciente. Tras
el analisis metodoldgico de los articulos seleccionados, se observd que
multiples aspectos tienen que ser mejorados para proponer con
suficiente evidencia a la radiémica como una herramienta diagnostica

util en el manejo del CM.
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6. Tercera parte:
Capacidad predictiva de las caracteristicas
radidmicas del comportamiento del cancer
de mama

Tras evaluar el conocimiento sobre la radiomica de los especialistas
relacionados con el manejo clinico del CM y evaluar la evidencia
publicada sobre la utilidad de la radiémica en el CM, hemos elaborado
un estudio para evaluar la capacidad de la radiémica para predecir el
comportamiento CM en la practica clinica habitual. Debido a que se
trata de datos de vida real, el flujo radiémico aplicado en nuestro
trabajo tiene una serie de condicionantes que no aparecen en los
publicados en revistas cientificas. Los datos publicados se han
obtenido a partir de imagenes de pacientes previamente seleccionados
a los cuales se aplican técnicas de imagen que responden a protocolos
ad hoc disefiados para estudios radiémicos, no a las guias de practica

clinica.

Esto se traduce en que, si bien los estudios radiémicos se basan en
marcadores extraidos de imagenes PET/CT, esta técnica no se aplica
de manera rutinaria al inicio del seguimiento de las personas
diagnosticadas de CM. Pese a ello, es posible utilizar las mamografias
digitales disponibles en los PACS hospitalarios para extraer
marcadores radidomicos, lo que acerca los resultados a lo que podtia

aplicarse a la practica clinica real.
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A continuacién, describimos la metodologfa y los resultados de este
estudio, cuyo protocolo fue aprobado por el Comité Etico de
Investigaciéon con Medicamentos (CEIm) del Hospital Clinico

Universitario de Valencia el 17 de junio de 2021 (Anexo 9).

6.1 Metodologia

6.1.1 Diseio

Estudio observacional retrospectivo de historias clinicas de mujeres
diagnosticadas de CM subtipo HER2 (CM-HER2) de tres centros
hospitalarios de la Comunidad Valenciana. La revision de los registros
hospitalarios electrénicos inicié el 01 de diciembre de 2021 y la
recogida de datos finaliz6 el 15 de julio de 2022. El analisis de los
datos concluy6 el 30 de junio de 2023.

El estudio no requiri6é de consentimiento informado al tratarse de una

investigacion retrospectiva de registros hospitalarios.
6.1.2 DPoblaciéon de estudio

Las historias clinicas electronicas (HCE) pertenecieron a personas
adscritas a tres hospitales de la Comunidad Valenciana: Hospital
Clinico Universitario de Valencia (HCUV), Hospital Politécnico La Fe
(HPLF) y Hospital Universitario Doctor Peset (HUDP). Los datos
fueron solicitados a través de los Servicios de Medicina Nuclear de los
centros a las Unidades o Servicios de Documentacion Clinica de cada
centro. Los primeros registros electronicos estuvieron disponibles a

partir del afio 2014.
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Los criterios de inclusién fueron: sexo femenino, diagnéstico de CM-
HER2 localizado o localmente avanzado, disponibilidad de acceso a
estudios imagenologicos digitalizados en la HCE. Un total de 1013
registros fueron recuperados inicialmente para el estudio. Los criterios
de exclusion fueron: enfermedad metastasica al diagnostico, presencia
de tumores sincrénicos, casos sin fecha de diagnéstico inicial. El

esquema del flujo de seleccién de historias se muestra en la Figura 12.

Blsqueda en
bases de datos
hospitalarias

Inclusion:
Diagnéstico de CM-HER2
Sexo femenino

Local o localmente avanzado
HCUV (502)
HPLF (312) 1013 HCEs
HUDP (199)

Exclusién:
Metastasis (314)
Tumores sincronicos (24)
Sin fecha de diagndstico (190)
Sin imagenes digitales (421)
Duplicados (64)

100 HCEs
HCUV (59)
HPLF (27)
HUDP (14)

39 MMG
digitales

Figura 12. Flujograma seleccion de historias clinicas

CM-HERZ: cdncer de mama subtipo HER2; HCE': historia clinica electronica; HCUV: Hospital Clinico
Universitario de 1 alencia; HPLLF: Hospital Politécnico I.a Fe; HUDP
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Tras aplicar los criterios de seleccion, un total de 100 HCEs fueron
seleccionadas para su analisis, todas pertenecientes a pacientes de sexo
femenino. El primer y dltimo diagnéstico de CM registrado en las
HCEs seleccionadas fueron el 18 de abril de 1995 y el 02 de
septiembre de 2021. El primer y dltimo diagnéstico de recidiva de la
enfermedad fueron el 16 de enero de 2003 y el 09 de febrero de 2022.
Se establecié como fecha del fin de seguimiento el 07 de julio de 2022
(fecha de las HCEs hasta la que se realiz6 la revision y recogida de

datos).

El tiempo total de seguimiento para los 100 casos analizados fue de

760,4 personas-afio.
6.1.3 Variables recogidas

La variable resultado principal fue el diagnéstico de recidiva tumoral
tras el tratamiento quirdrgico del CM. En base esta variable se
clasificaron los casos en dos grupos: mujeres diagnosticadas de una
recidiva tumoral durante el periodo de seguimiento (grupo CMR) y
mujeres que permanecieron libre de progresion desde el diagnostico

hasta la fecha de fin de seguimiento (grupo nCMR).

Se extrajeron ademas variables clinicas para describir las caracteristicas
de las pacientes (edad al diagnodstico, el estado nutricional, habito
tabaquico, uso de hormonas anticonceptivas, antecedentes de paridad
y lactancia materna), variables relacionadas con el tumor (presencia de

receptores hormonales, ki67) y con el curso de la enfermedad (estadio
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y etapa al diagnostico, el uso de quimioterapia y radioterapia
adyuvante, el uso y respuesta a la quimioterapia neoadyuvante, el tipo
de tratamiento quirurgico, el estado de los bordes quirdrgicos, la
necesidad de linfadenectomia, la fecha de progresion, el tipo de
recidiva). Para analizar la supervivencia libre de enfermedad de las
pacientes estudiadas se calculd el tiempo libre de progresion. Para el
calculo de la mortalidad y la supervivencia global se recogié también

el registro de fallecimiento y la fecha de éste.

Se recogieron también los datos sobre marcadore tumorales tras el
tratamiento quirdrgico y al momento de la recidiva (CA15.3, CEA). Se
agruparon los casos entre aquellos que tenfan niveles normales o
elevados de estos marcadores considerando factores como el
tabaquismo[126]. Debido a su asociaciéon tedrica con la agresividad
del tumor, también se recogié la relaciéon entre neutrofilos y
linfocitos[127] calculada desde los resultados de los hemogramas

disponibles tras el tratamiento quirargico y al momento de la recidiva.

El listado de todas las covariables incluidas en el estudio, su definicién
formal y la codificacion para su analisis se encuentran disponibles en

la Tabla 10.

91



Departamento de Fisiologia — Escuela de Doctorado Universidad de Valencia

Tabla 10. Variables extraidas de las Historias Clinicas Electrénicas de las mujeres
con cancer de mama HER 2 localizado o localmente avanzado.

Variable

Definicion

Valores

Hospital

Centro hospitalario del cual se recogio la
informacion

HCUV, HPLF, HUDP.

Fecha de nacimiento

Fecha de nacimiento registrada en la HCE

Dia, mesy afio

Fecha de
diagnostico

Fecha del diagnéstico del cancer de mama
registrada en la HCE

Dia, mes y afio

Edad al diagnostico

Diferencia entre las variables fecha de
diagnéstico y la fecha de nacimiento

Edad en afios

Categorias: <50/ >50
afios

Recidiva tumoral

Evidencia de una lesion tumoral tras el
tratamiento del cancer (quimioterapia y/o
cirugia)

Diagnostico de recidiva
si/no

Tipo de recidiva

Organo en la que se localiza la lesion
tumoral que determina la presencia de
recidiva

Niveles: cerebro, ganglio
linfatico, higado, hueso,
mediastino, mama, piel,
pleura, pulmon, otro

Fecha de progresion

Fecha registrada en la HCE en la que se
diagnostica la recidiva del cancer

Dia, mes y afio

Estadio al Clasificacion del tumor registrada en la HCE ~ Cada caso tiene un valor

diagnostico segun la clasificacion internacional TNM para cada categoria (T1 a
(tamafio del tumor, afectacion de ganglios T4; N1 a N3; M siempre
linfaticos y presencia de metastasis) 0)

Etapa al Clasificacion de la enfermedad en base al Etapas: Estadio O, I, Il y

diagnostico*

TNM

Fecha fin de Fecha de la Gltima evaluacion por oncologia ~ Dia, mes'y afio
seguimiento hospitalaria (o servicios relacionados)
registrada en la HCE
Exitus Fallecimiento registrado en la HCE, Exitus si/no
independiente de la causa
Fecha exitus Fecha del fallecimiento registradaen laHCE  Dia, mesy afio

Tiempo de
seguimiento

Periodo entre el diagnostico de cancery la
fecha de fin de seguimiento (o la fecha de
fallecimiento si corresponde)

Tiempo en afios
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Tiempo de
supervivencia global

Periodo entre la fecha de tratamiento
quirdrgico y la fecha de fin de seguimiento o
fallecimiento.

Tiempo en afios

Tiempo libre de
progresion

Periodo entre la fecha de tratamiento
quirdrgico y la fecha de recidiva (o la fecha
de fin de seguimiento si corresponde).

Tiempo en afios

Quimioterapia
neoadyuvante

Registro en la HCE del uso de quimioterapia
antes del tratamiento quirargico

Niveles si/no

Respuesta al
tratamiento
neoadyuvante

Respuesta al tratamiento quimioterapico
previo a la cirugia registrado en la HCE

Respuesta nula/ parcial/
completa

Tratamiento
quirdrgico

Registro del tipo de cirugia realizada como
tratamiento

Cirugia no/
tumorectomia/
mastectomia

Linfadenectomia

Descripcion de la extraccién de ganglios
linfaticos en el acto quirdrgico.

Niveles: biopsia
selectiva de ganglio
centinela (BSGC),
linfadenectomia

Bordes quirdrgicos

Descripcion del diagnostico de restos del
tumor en los bordes de la pieza extraida
durante la cirugia

Niveles: libres,
afectos/cercanos, no
descrito

Fecha de cirugia

Fecha en la que se realizd la cirugia segun el
registro en la HCE

Dia, mesy afio

Quimioterapia Registro en la HCE del uso de quimioterapia  Niveles si/no
adyuvante tras la cirugia
Radioterapia Uso de radioterapia tras la cirugia segun el Niveles si/no

adyuvante

registro en la HCE

Indice de masa
corporal

Relacion entre el peso y el cuadrado de la
talla registrados en la HCE

Valor numérico

Estado nutricional

Segun el indice de masa corporal o el
diagnostico en la HCE

Niveles: normal (IMC
<25), sobrepeso (IMC
25-29), obesidad (IMC
>30)

Habito tabaquico

Antecedentes de tabaquismo registrado en la
HCE

Niveles si/no

Paridad

NUmero de partos antes del diagnéstico de
cancer registrados en la HCE

Niveles: 0 0 >1
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Lactancia materna

Antecedente de lactancia materna (exclusiva
ono) en laHCE

Niveles si/no

Uso de hormonas
anticonceptivas

Antecedente de consumo de anticonceptivos
(independiente del tipo o el motivo)
registrado en la HCE

Niveles si/no

Presencia de
receptores
hormonales

Presencia de receptores hormonales en el
estudio anatomopatolégico del tumor

Niveles si/no

Proliferacion
celular (ki67)

Proporcién relacionada con la proliferacion
celular dentro del estudio anatomopatolégico
del tumor

Niveles: bajo (<20%) /
elevado

Relacion
neutrdéfilos/linfocitos
inicial

Razon entre el recuento de neutréfilos y
linfocitos en el primer hemograma registrado
en la HCE tras el tratamiento quirrgico

Niveles: bajo / elevado
(>2)

Relacion Razon entre el recuento de neutréfilos y Niveles: bajo / elevado
neutréfilos/linfocitos  linfocitos en un hemograma registradoenla  (>2)
seguimiento HCE al momento del diagnéstico de recidiva
0 en la dltima evaluacién por oncologia
hospitalaria
CA153 inicial Nivel del marcador tumoral en una analitica ~ Valores normales (<25)/

sanguinea registrada en la HCE tras el
tratamiento quirdrgico

valores elevados

CA153 seguimiento

Nivel del marcador tumoral en una analitica
sanguinea registrada en la HCE al momento
del diagnostico de recidiva o en la tltima
evaluacion por oncologia hospitalaria.

Valores normales (<25) /
Valores elevados.

CEA inicial** Nivel de marcador tumoral en una analitica Niveles: normal /
sanguinea registrada en la HCE tras el elevado
tratamiento quirargico

CEA seguimiento**  Nivel de marcador tumoral en una analitica Niveles: normal /
sanguinea registrada en la HCE al momento elevado

del diagnostico de recidiva o en la Gltima
evaluacién por oncologia hospitalaria

* Los criterios de estadiaje se encuentran disponibles en el Anexo 2.
** |_os puntos de corte fueron ajustado en funcion de factores modificadores como el tabaquismo[114]
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6.1.4 Obtencion de las imagenes

Las imagenes mamograficas se recopilaron de tres hospitales
diferentes en la Comunidad Valenciana de Espafa: el Hospital
Universitario Doctor Peset, el Hospital Clinico Universitario de
Valencia y el Hospital Clinico Universitario Politécnico La Fe. La
obtenciéon multicéntrica de imagenes mamograficas plantea un desafio
adicional debido a la wvariabilidad en las técnicas de adquisicion,
calibracion e incluso las marcas de los equipos. Sin embargo,
mediante el preprocesamiento de las imagenes médicas, es posible
superar estos desafios y obtener informacioén valiosa a partir de los
datos radiolégicos de multiples hospitales. En total, se obtuvieron los
archivos digitales de mamografias de 39 mujeres (HCUV = 21; HPLF
= 10, HUDP = 8), y se analizaron las dos proyecciones

fundamentales: 'craneocaudal' y 'oblicua lateral".
6.1.5 Preprocesamiento de las imagenes

Los datos de imagen utilizados en investigaciones de radiomica
pueden provenir de diversas fuentes, como imdagenes obtenidas de
diferentes fabricantes y mediante diversos protocolos de adquisicion
en los centros hospitalarios. Estas disparidades en las modalidades de
adquisicion se reflejan en las mediciones y, por ende, pueden influir

en los resultados de las evaluaciones radiémicas[128].

Por lo tanto, el preprocesamiento de las imagenes médicas es de
crucial importancia antes de llevar a cabo la extraccién de marcadores

radiomicos.
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Los pasos comunes de preprocesamiento, como se describié en el
marco tedrico, incluyen la normalizacion de datos y el ajuste de
tamafios mediante interpolacién. Estos pasos han demostrado tener
un impacto en el cilculo de las caracteristicas radiémicas y, en
consecuencia, en los resultados del analisis de radiémica[129]. Las
imagenes mamograficas seleccionadas en este estudio fueron
sometidas a un preprocesamiento realizado por un equipo de expertos
en imagen médica del Servicio de Protecciéon Radiolégica del Hospital
Clinico Universitario de Valencia. Este proceso incluyé control de

calidad, aplicacion de filtros, redimensionado y armonizacion.

Dado el amplio rango dinamico de las imagenes médicas, se opt6 por
utilizar un numero de BIN de 64 (grupos o contenedores que agrupan
valores similares en un histograma). Esto permiti6 comprender la
distribucién de los datos y reducir la cantidad de informacién a un

formato mas manejable

6.1.6 Extraccion de marcadores radiomicos de

mamografias

La seleccion de la region de interés o ROI (del inglés region of interest)
fue realizada de forma manual basandose en los hallazgos visuales y
segin lo descrito en el informe mamografico (Figura 13). S6lo se
segmentaron las lesiones mamarias. No se hicieron ROIs de las
adenopatias axilares patolégicas. En el caso de que la lesion mamaria
tuviese un marcador de referencia radiolégico (por ejemplo, tipo
arpon-guia), el objeto radiopaco se excluyé de la ROI (sustraccion

manual).
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Figura 13. Ejemplo de ROI manual en tumor mamario con programa LIFEx
(herramienta: Pencil 2D)

En cuanto a los marcadores radiémicos extraidos desde las imagenes
digitales, se escogieron solo aquellos relacionados con la
heterogeneidad tumoral que arrojaron datos numéricos analizables
(no se trabajé con vectores ni matrices). De este modo, 5 tipos de
marcadores radiémicos fueron extraidos: dos basados en la intensidad
(frecuencia e histograma de intensidades) y tres en la textura de la
ROI (GLCM, GLRLM y NGTDM). La descripcion de los
parametros extraidos y su codificacién se encuentras descritas en el

Anexo 10.
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La nomenclatura utilizada y la definicion de estas variables se basa en
las publicaciones de la iniciativa internacional de estandarizaciéon de
biomarcadores de imagen IBSI (del inglés Image Biomarker

Standardisation Initiative).

La segmentacion de las lesiones, la extraccion y el calculo de los
marcadores radiémicos de las imagenes mamograficas seleccionadas

se realiz6 con el programa LIFEX v7.3.7 (www.lifexsoft.org).

Para  permitir la  comparabilidad entre los  marcadores
independientemente de su unidad de medida y facilitar su
interpretacion en los analisis posteriores, se realiz6 una

estandarizacion de sus valores (Z-score).

Proceso de selecciéon de marcadores radiémicos

En la mayoria de las publicaciones cientificas, los procesos radiémicos
se suelen describir de forma ambigua y en extremo resumida, lo que
dificulta la comprensién de la metodologia que respalda la seleccion
de biomarcadores de imagen (sobre todo para las y los lectores no
familiarizados). Esto se debe en gran parte a la complejidad de los
procesos necesarios para trabajar con la gran cantidad de datos que se
extraen de las imdgenes digitales, y/o al empleo de inteligencia
artificial, que realiza la tarea sin necesariamente la supervision de un
humano. Como consecuencia, se dificulta el entendimiento del

procedimiento en si y la posibilidad de replicarlo de manera efectiva.

A continuacion, se explica de manera detallada la metodologia detras
de la selecciéon de los biomarcadores de imagen en este trabajo.

Debido a que las imagenes mamograficas entregan solo datos
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bidimensionales, y todos aquellos parametros radiémicos relacionados
con el volumen de las lesiones no se pueden obtener, este

procedimiento se ha realizado de forma mayoritariamente manual.

Como anteriormente se menciond, existen cinco grupos de
marcadores radiémicos (15 de frecuencia de intensidades, 19 de
histograma de intensidades, 23 de GLCM, 15 de GLRLM y 5 de
NGTDM). Al estandarizarse los datos, no es relevante la unidad de
medida de cada uno, ya que tenemos su valor relativo dentro de cada
grupo (Z-score). El valor Z es una medida que indica cuantas
desviaciones estandar un valor particular se encuentra por encima o
por debajo de la media de su grupo. Esto permite comparar y evaluar
los datos de los marcadores radiémicos de manera mas intuitiva sin
verse influenciados por las diferentes unidades de medida originales.
St un biomarcador tiene un valor Z=1, sabemos que se encuentra una
desviacion estindar sobre la media de todos los wvalotes. Si un
biomarcador tiene un valor Z=0, significa que tiene el valor de la

media de todos los biomarcadores de ese tipo.

Tras esta transformacion, es posible saber si los marcadores tienen
una variabilidad significativa entre las distintas imagenes analizadas. Si
todas las imagenes tienen un valor Z=0 o cercano, significa que el
biomarcador es similar en todas ellas, y por lo tanto es posible
prescindir de él ya que no permite diferenciar entre el grupo CMR y
nCMR. Mediante este mismo analisis es posible eliminar valores que

debido a su excepcionalidad generan ruido en el analisis de datos. En
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este estudio fueron eliminadas aquellos marcadores de imagen que

tuvieron un Z-score con un valor absoluto superior a 4.

Por otro lado, es posible también descartar biomarcadores que sean
redundantes entre si. Esto es posible determinarlo si se estudia la
correlacion de los distintos biomarcadores entre si dentro de cada uno
de los cinco grupos radidmicos. Si dos biomarcadores estin
fuertemente correlacionados (independiente si esta correlacion es
directa o inversa), basta con conocer uno de ellos para saber la
informacién que el otro aporta. A nivel bioestadistico, la correlacién
entre variables se estudia a través del cilculo del coeficiente de
correlacion. En particular, para aquellos datos que no presentan una
distribucién normal, la medida empleada es el coeficiente de
correlacion de Spearman. Este coeficiente mide la fuerza y la
direccion de la relacion lineal entre dos variables. Un valor cercano a 0
indica la ausencia de correlaciéon, mientras que valores cercanos a -1y
+1 indican la existencia de una correlacion negativa y positiva,
respectivamente. Si el coeficiente de correlacion entre dos variables es
cercano a T1, puede decirse que son redundantes y podemos

prescindir de una de ellas.

Reducir el nimero de variables radidomicas es fundamental para
construir modelos predictivos que sean robustos estadisticamente y

comprensibles para las personas que los utilizan.

En base a lo explicado anteriormente, en cada grupo de marcadores
radiomicos se realiz6 una seleccion manual de caracteristicas,

eliminando aquellas con poca variabilidad entre imagenes segun la
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inspeccién visual de los datos y aquellas variables con un coeficiente

de correlacion de Spearman > 0,5.

Con las variables seleccionadas en cada grupo se construyeron sendos
modelos de regresion logistica para evaluar su asociaciéon con la
presencia de recidiva tumoral. La regresion logistica es una técnica
bioestadistica utilizada para modelar matematicamente la relacion
entre una variable dependiente binaria (es decir, que tiene dos
categorias, como si/no, éxito vs fracaso, o como en este caso, recidiva
vs no recidiva) y un conjunto de variables independientes

(predictores, que en este caso son los biomarcadores radiémicos).

Este modelo matematico tiene la forma de una funcién logaritmica en
la que a cada variable se asigna un coeficiente de regresion. En
conjunto, la ecuacién modela una curva sigmoidea en la que los
extremos representan la probabilidad de que ocurra o no el evento de
interés, pero individualmente cada coeficiente representa la relacion
entre las variables predictoras y la variable dependiente binaria. Es
decir, cada coeficiente de la regresion representa la contribucion de
cada predictor individual a la probabilidad de que se observe el
evento. Cuanto mayor sea el valor absoluto de un coeficiente, mayor
sera la influencia de ese predictor en la probabilidad de que se observe
el evento. Para cada coeficiente se estima un intervalo de confianza un
p-valor en funciéon de su razén de verosimilitud dado los datos con

los que se construye el modelo.

En la selecciéon de variables que se ha realizado mediante el uso de

regresion logistica se establecieron como significativos aquellos
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coeficientes de regresion que mostraron un p-valor <0,20 tras un

procedimiento de seleccion hacia atras basado en la razéon de

verosimilitud (backward selection likelihood-based).

A continuacién, resumimos el tratamiento de las variables. El nombre

de los marcadores radiémicos a los que hacen referencia cada una de

las variables enumeradas se encuentra en el Anexo 10.

102

Tras el proceso de seleccion inicial (Figura 14 y Figura 15), 7 de las
15 variables extraidas de las mamografias digitales relacionadas
con la intensidad fueron utilizadas para construir un modelo de
regresion logistica (Tabla 11). De todas estas, la variable IB
meanadrob fue la que demostré una mayor capacidad predictiva,
siendo seleccionada para su analisis posterior.

Tras el proceso de seleccion inicial (Figura 16 y Figura 17), 9 de las
19 variables basadas en el histograma de intensidades fueron
utilizadas para construir un modelo de regresion logistica (Tabla
12). De todas ellas, IH anc y IH mode fueron las variables que
demostraron la mayor capacidad predictiva, siendo seleccionadas
para su analisis posterior.

Tras el proceso de seleccion inicial (Figura 18 y Figura 19), 13 de
las 23 wvariables relacionadas con la GLCM extraidas de las
mamografias digitales fueron utilizadas para construir un modelo
de regresién logistica (Tabla 13). De todas estas, las que
demostraron mejor capacidad predictiva fueron GLCM joiaver,

GLCM joivar, GLCM joientls2, GLCM joientlg10 y GLCM difvar,
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siendo seleccionadas para construir el modelo radiémico
posteriof.

- Tras el proceso de seleccion (Figura 20 y Figura 21), 6 de las 15
variables relacionadas con la GLRLM extraidas de las
mamografias digitales fueron utilizadas para construir un modelo
de regresion logistica (Tabla 14). De todas estas, solo GLLRLM
runperc fue seleccionada para construir el modelo radiémico
postetior.

- Tras el proceso de seleccién, ningin marcador radiémico
relacionado con la NGTDM fue seleccionado para su analisis
debido a que no mostraron capacidad predictiva en la
construccion del modelo de regresion logistica (Figura 22, Figura

23 y Tabla 15).

A continuacién, se detalla cémo fueron utilizados los criterios de
seleccion de variables y como se interpretan los modelos de regresion
logistica construidos. El resumen de las 9 variables seleccionadas por

su capacidad predictiva se encuentra en la Tabla 16.
Seleccion de marcadores relacionados con la intensidad

En la Figura 14 se muestra la variabilidad de los 15 marcadores
radiémicos relacionadas con la intensidad. En cada grafica, el eje
vertical representa los valores de Z-score y cada punto representa el
valor estandarizado del biomarcador radiémico extraido de cada
imagen. En turquesa se muestran los datos pertenecientes al grupo
CMR y en rojo los datos pertenecientes al grupo nCMR. Se observa

que variables como “IB auc”, “IB kurt” o “IB ric” no muestran
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variabilidad de valores entre las distintas imagenes (todas tienen un Z-
score similar), por lo cual fueron descartadas para su analisis. Por el
contrario, variables como “IB coefdq”, “IB mean” o “IB var”
muestran valores heterogéneos (dos o mas imagenes que tienen
valores que escapan a la tendencia general) y que pueden aportar
informacién para diferenciar las imagenes de los grupos CMR vy

nCMR.

En la Figura 15 se muestra una matriz que grafica el estudio de
correlacion entre las variables radiémicas seleccionadas tras analizar la
variabilidad de los Z-scores. En las celdas que conforman la diagonal
central (desde la primera celda arriba y a la izquierda hasta la dltima
celda abajo a la derecha) se muestran los histogramas de los Z-score
de cada una de las variables seleccionadas. A la izquierda de la
diagonal se observan los diagramas de puntos que muestras la
coincidencia entre los valores de dos marcadores radiomicos, mientras
que a la derecha se muestra el coeficiente de correlacion calculado. La
primera celda de izquierda a derecha de la segunda fila muestra como
a cada valor de la variable “IB coefdq” le corresponde uno de “IB
coefv” de forma tal que se observa una relacion lineal entre ambas
variables. La celda en espejo al otro lado de la diagonal (la segunda
celda de la primera fila) muestra el respectivo coeficiente de
correlacién estimado para ambas variables (muy cercano al valor +1,
lo que indica la alta correlacion entre variables). En contraste, en la
primera celda de la tercera fila se muestra como en el grafico de

puntos no es posible identificar un patrén lineal entre los valores “IB
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coefdq” e “IB mean”, lo que se condice con el coeficiente de
correlacion estimado entre ambas variables cercano al valor 0, en la
tercera celda de la primera fila. Cuando dos variables tenfan un
coeficiente de correlacion superior a 0,5, se escogié aquel que mostrod

menos correlacidén con el resto de los marcadores radiémicos.

En la Tabla 11 se muestran los coeficientes de regresiéon calculados
para todas las variables seleccionadas tras el analisis de variabilidad y
correlacion descritos previamente (Modelo Inicial). Cada coeficiente
se muestra como una razon de ventajas (Odds ratio u OR) ademas de
incluir su intervalo de confianza (IC) al 95% vy el p-valor estimado.
Mientras el intervalo de confianza sea mas estrecho, y el p-valor mas
pequeno, el valor estimado del coeficiente es mas confiable. Por
ejemplo, para el marcador “IB coefdq” se estim6 una OR de 0,88, lo
que implica que a medida que aumenta su valor, es menos probable
que la imagen de la cual proviene pertenezca al grupo CMR. Sin
embargo, existe un 95% de probabilidad de que su verdadero valor
oscile entre 0,36 y 2,07. Esto significa que no es posible descartar que
sus valores en realidad se asocien con mayor probabilidad a imagenes
del grupo CMR, y que el coeficiente estimado se deba a un error

debido al azar.

A la derecha de la tabla se muestran los marcadores seleccionados tras
el procedimiento de seleccion hacia atras en funcién de la razén de
verosimilitud (Modelo tras seleccién). Este modelo pierde capacidad
predictiva (disminuciéon del valor pseudo R2), pero mantiene el

marcador que mejor se relacioné con la presencia de recidiva. En el
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caso de “IB meandrob”, por el aumento de su valor en una unidad de
Z-score, existe cerca de un 50% menos de probabilidad de que se
trate de una imagen del grupo CMR. En este caso, el intervalo de
confianza entrega un rango que incluye el valor nulo, pero en la
seleccion de variables se ha disminuido el nivel de confianza exigido a
las medidas estimadas para aumentar la sensibilidad del analisis y la

seleccidon de marcadores.
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Figura 14. Seleccion de los marcadores radiémicos relacionadas con la intensidad
basada en la variabilidad de los datos.
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Figura 15. Selecciéon de los marcadores radiémicos relacionadas con la intensidad

basada en la correlacién de los datos
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Tabla 11. Modelos de regresion para la seleccion de marcadores radiémicos
relacionadas con la intensidad

Modelo inicial Modelo tras seleccion
Marcadores OR 1C95% p- OR 1C95% p-
radiémicos valor valor
(Intercept) 0.47 0.18-1.05 | 0.085 0.52 0.23-1.07 | 0.089
IB coefdq 0.88 0.36 -2.07 | 0.761
IB mean 1.38 0.60-3.44 | 0.453
IB medianad 0.99 0.42-2.25 | 0.977
IB meanadrob 0.53 0.17-1.22 | 0.177 0.48 0.17-1.06 | 0.106
IB rms 1.15 0.47-3.03 | 0.761
IB sd 0.98 0.41-2.21 | 0.966
IB var 0.59 0.09-2.21 | 0.484
Observaciones 34 34
Pseudo R2 0.127 0.094

OR: Odds Ratio; IC: intervalo de confianza; IB: basado en intensidad; coefdq: quartile coefficient of
dispersion; medianad: median absolute deviation; meanadrob: robust mean absolute deviation; rms: root
mean square; sd: standard deviation: var: variance

Seleccion de marcadores relacionados con el histograma de
intensidades

En la Figura 16 se muestra la variabilidad de los 19 marcadores
radiémicos relacionadas con el histograma de intensidades. En cada
grafica, el eje vertical representa los valores de Z-score y cada punto
representa el valor estandarizado del biomarcador radiémico extraido
de cada imagen. En turquesa se muestran los datos pertenecientes al
grupo CMR y en rojo los datos pertenecientes al grupo nCMR. Se
observa que variables como “IH entlg2” o “IH_rang” no muestran
variabilidad de valores Z entre las distintas imagenes, por lo cual

fueron descartadas para su analisis. Por el contrario, variables como
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“IH auc”, “IH mean” o “IH sd” muestran dos o mas imagenes que
tienen valores que escapan a la tendencia general y que pueden
aportar informacion para diferenciar las imagenes de los grupos CMR

y nCMR.

El nombre de los marcadores radiémicos a los que hacen referencia

cada una de las variables enumeradas se encuentra en el Anexo 10.

En la Figura 17 se muestra una matriz que grafica el estudio de
correlacion entre las variables radiémicas seleccionadas tras analizar la
variabilidad de los Z-scores. En las celdas que conforman la diagonal
central (desde la primera celda arriba y a la izquierda hasta la dltima
celda abajo a la derecha) se muestran los histogramas de los Z-score
de cada una de las variables seleccionadas. A la izquierda de la
diagonal se observan los diagramas de puntos que muestras la
coincidencia entre los valores de dos marcadores radiomicos, mientras
que a la derecha se muestra el coeficiente de correlacion calculado. La
primera celda de izquierda a derecha de la segunda fila muestra como
a cada valor de la variable “IH auc” le corresponde uno de “IH
coefv” de forma tal que no se logra identificar una relacién lineal
entre ambas variables. La celda en espejo al otro lado de la diagonal
(la segunda celda de la primera fila) muestra el respectivo coeficiente
de correlacion estimado para ambas variables (muy cercano al valor 0,
lo que indica la ausencia de correlacion entre variables). En contraste,
en la segunda celda de la tercera fila se muestra como en el grafico de
puntos es posible identificar un patrén lineal entre los valores “IH

coefv” e “IH coefdq”, lo que se condice con el coeficiente de
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correlacion estimado entre ambas variables cercano al valor +1, en la
tercera celda de la segunda fila. Cuando dos variables tenfan un
coeficiente de correlacion superior a 0,5, se escogié aquel que mostrd

menos correlacion con el resto de los marcadores radidomicos.

Ila Tabla 12 presenta los coeficientes de regresion calculados para
todas las variables seleccionadas después de realizar el analisis de
variabilidad y correlacién, como se describié en las figuras previas
(Modelo Inicial). Cada coeficiente se presenta como una OR junto
con su correspondiente IC al 95% vy el valor de p estimado. Es
importante destacar que la confiabilidad de un coeficiente se relaciona
con la estrechez de su intervalo de confianza y la significancia del
valor p. Por ejemplo, consideremos el marcador "IH mean", para el
cual se estim6 una OR de 0,87. Esto implica que a medida que
aumenta su valor, es menos probable que la imagen pertenezca al
grupo CMR. Sin embargo, dado que el intervalo de confianza abarca
desde 0,29 hasta 2,22, no podemos descartar que este marcador esté

asociado al grupo CMR debido al azar.

A la derecha de la tabla, se presentan los marcadores seleccionados
después de aplicar el procedimiento de seleccion hacia atras basado en
la razén de verosimilitud (Modelo tras selecciéon). Este modelo
practicamente no pierde capacidad predictiva (valor Pseudo R2),
manteniendo los marcadores que mostraron una fuerte relacién con la
presencia de recidiva. Por ejemplo, la variable "IH mode" muestra un
aumento sustancial en la probabilidad de pertenecer al grupo CMR

con un aumento en su valor en una unidad de Z-score. El intervalo de
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confianza excluye el valor nulo, lo que indica una fuerte asociacion
con el grupo CMR. Otros marcadores también se mantienen, a pesar
de que sus intervalos de confianza no excluyen el valor nulo. Esto se
debe a que, como se explicd en la metodologia, se redujo el nivel de
confianza requerido para aumentar la sensibilidad del analisis y la

seleccidon de marcadores.
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Figura 16. Seleccion de marcadores radiémicos relacionadas con el histograma de
intensidades basada en la variabilidad de los datos.

111



Departamento de Fisiologia — Escuela de Doctorado Universidad de Valencia

-1 1 -20 -05 0123 -1 12 -1.0 05 20 -2 01 -1.0 0.5
L Ll L L L L Ll o
i Ea
ar 031 0.18 22 0.19 022 030 0.1 0z 02 &
Ee
TR e m‘ 093 03 | =« | 041 | 036 | 072|071 | 052 052 | 037

B
= oo o9

P ; : ; - - B - - L2

) v * * * [ —— . o E
0.41 0.39 039 | 062 | 061 | 0.69 = 052 | 082 E2S

G 3 Fua

o 7 g . ” i
ER 07 01 034 0.68 033 | -0B8 | 039
o Jeo m g oo g o o0 )
Y% o o ) - - C oo

o 6 P r

5" \%/"_‘\D\iﬂ;% . 0.38 0.36 022 o 031 030 o |8

loogmo o geooo fo_amewo fe
™ o o o ) A— B .
w e H o L * R
- o o a8 037 ot 028 -0.42 017
© Pash o s

° o Ll ey ek
- . wx
an o 034 a1 0.32 051 L
" 7&&&%%&@3 _ re
o, s T . .
° a0 0.91 oz aie @ 024 034
: A
o H o
@5 5 B %3 o o Y
o L2 s o an o 031 L3
A r
s 2, ' F2
oo o @ ] a o o o H e ek R
o o CT% w

e 4 AT ;g L e 0.71 [-0.95| o048
2 JpEe oo O

- o* E] 5" ° % o|g % § e o AP F s

i ¥
o of °o% |, ° B[ 3 u%u% g L A N -1 e
5 o L
[ ]

s A iy PO e re
ffgkﬁf\?;‘jgﬁj o 2 Ha o ® %o Bn % blo oo [l o ST
°1 S L o e ﬂ’ﬁ 065 | 03
A la ™ ma .

o s o B B B a T e
oo e o alp o 1 L -

% 9 %ﬁ;\gﬁ o a i H 057 [

; ] ° Y o ® D " a r
P PR IO i 2o ° 2 -
Shed yal ) £3 o §eesd

70 ] o ° Ge? o
= oo o =) @ @afo 5 o le ) g o 0o 0w & o [0 00 o
- R RRLRaEi S Rans T P ERREE e

-1.0 05 20 -15 00 15 -10 05 20 0 2 -10 05 20 -10 05 20 -1 12

Figura 17. Seleccion de los marcadores radidmicos relacionados con el histograma
de intensidades basada en la correlacion de los datos.
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Tabla 12. Modelos de regresion para la seleccion de marcadores radiomicos
relacionadas con el histograma de intensidades

Modelo inicial Modelo tras seleccion

Ta%ﬁ%%jﬁ:gis OR |Coste ve?lor OR |Cos ve?lor
(Intercept) 042 | 0.15-1.02 | 0.071 | 044 | 0.16-1.01 | 0.068
IH auc 0.34 | 0.05-1.38 0.204 | 041 | 0.09-1.37 0.185
IH coefv 0.62 | 0.08-3.40 0.594
IH entlg10 1.01 | 0.39-2.90 | 0.977
IH mean 0.93 | 0.33-2.44 | 0.880
IH meanad 0.87 | 0.29-2.22 0.774
IH meanadrob 151 | 0.58-4.56 | 0.395
IH mode 255 | G- | oase |335| L0 o0
IH rms 1.11 | 0.38-3.11 | 0.836
IH var 246 | %3 | 0340
Observaciones 32 32
Pseudo R2 0.286 0.217

OR: Odds Ratio; IC: intervalo de confianza; IH: histograma de intensidades; auc: area under curve;
coefv: coefficient of variation; entlgl0: entropy logl0; meanad: median absolute deviation;
meanadrob: robust mean absolute deviation; rms: root mean square; var: variance

Seleccion de marcadores relacionados con la matriz de
coocurrencia de niveles de gris (GLCM)

En la Figura 18 se muestra la variabilidad de los 23 marcadores
radiémicos relacionadas con la GLCM. En cada grafica, el eje vertical
representa los valores de Z-score y cada punto representa el valor
estandarizado del biomarcador radiémico extraido de cada imagen.
En turquesa se muestran los datos pertenecientes al grupo CMR y en
rojo los datos pertenecientes al grupo nCMR. Se observa que
variables como “GLCM asm” no muestran variabilidad de valores Z

entre las distintas imagenes, por lo cual fueron descartadas para su
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analisis. Por el contrario, variables como “GLCM autocort”, “GLCM
difaver” o “GLCM joivar” muestran imagenes con valores
heterogéneos que pueden aportar informacion para diferenciar las

imagenes de los grupos CMR y nCMR.

El nombre de los marcadores radiémicos a los que hacen referencia

cada una de las variables enumeradas se encuentra en el Anexo 10.

En la Figura 19 se muestra una matriz que grafica el estudio de
correlacion entre las variables radiémicas seleccionadas tras analizar la
variabilidad de los Z-scores. En las celdas que conforman la diagonal
central (desde la primera celda arriba y a la izquierda hasta la dltima
celda abajo a la derecha) se muestran los histogramas de los Z-score
de cada una de las variables seleccionadas. A la izquierda de la
diagonal se observan los diagramas de puntos que muestras la
coincidencia entre los valores de dos marcadores radiomicos, mientras
que a la derecha se muestra el coeficiente de correlacion calculado. La
primera celda de izquierda a derecha de la segunda fila muestra como
a cada valor de la variable “GLCM joiaver” le corresponde uno de
“GLCM joivar” de forma tal que no se logra identificar una relacion
lineal entre ambas variables. L.a celda en espejo al otro lado de la
diagonal (la segunda celda de la primera fila) muestra el respectivo
coeficiente de correlacién estimado para ambas variables (muy
cercano al valor 0, lo que indica la ausencia de correlacion entre
variables). En contraste, en la quinta celda de la fila doce se muestra
como en el grafico de puntos es posible identificar un patrén lineal

entre los valores “GLCM difaver” e “GLCM dissim”, lo que se
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condice con el coeficiente de correlacion cercano a +1 estimado entre
ambas variables en la celda doce de la quinta fila. Cuando dos
variables tenfan un coeficiente de correlaciéon superior a 0,5, se
escogié aquel que mostré menos correlaciéon con el resto de los

marcadores radiémicos.

En la Tabla 13 se muestran los coeficientes de regresion calculados
para todas las variables seleccionadas tras el analisis de variabilidad y
correlacion descritos en las figuras previas (Modelo Inicial). Cada
coeficiente se muestra como OR ademas de incluir su IC al 95% y el
p-valor estimado. Mientras el intervalo de confianza sea mas estrecho,
y el p-valor mas pequefio, el valor estimado del coeficiente es mas
confiable. Por ejemplo, para el marcador “GLCM sumvar” se estimé
una OR de 0,91, lo que implica que a medida que aumenta su valor, es
menos probable que la imagen de la cual proviene pertenezca al grupo
CMR. Sin embargo, existe un 95% de probabilidad de que su
verdadero valor oscile entre 0,22 y 3,56. A la derecha se muestran los
marcadores seleccionados tras el procedimiento de selecciéon hacia
atras en funcion de la razén de verosimilitud (Modelo tras seleccion).
Este modelo no disminuye de forma relevante su capacidad predictiva
(valor Pseudo R2), manteniendo los marcadores que mejor se
relacionaron con la presencia de recidiva. En el caso de la variable
“GLCM joientlg10”, por un aumento en una unidad de su Z-score
existe cerca de un 70% menos de probabilidad de que se trate de una
imagen del grupo CMR. En este caso, el intervalo de confianza no

incluye el valor nulo. Se mantiene también otras variables que no
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consigue que su intervalo de confianza no incluya el valor nulo, pero
como se explicd en el apartado de metodologia, en la seleccion de
variables se ha disminuido el nivel de confianza exigido a las medidas

estimadas para aumentar la sensibilidad del analisis y la seleccion de

marcadores.
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Figura 18. Seleccion de marcadores radiémicos relacionados con la matriz de
coocurrencia de niveles de gris (GLCM) basada en la variabilidad de los datos.
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Figura 19. Seleccion de marcadores radiémicos relacionados con la matriz de
coocurrencia de niveles de gris (GLCM) basada en la correlacién de los datos

117



Departamento de Fisiologia — Escuela de Doctorado Universidad de Valencia

Tabla 13. Modelos de regresion para la selecciéon de marcadores radiomicos
relacionadas con la matriz de coocurrencia de niveles de gris (GLCM)

Modelo inicial Modelo tras seleccion
Marcadores radiémicos | OR 1Cos06 p-valor | OR 1Cos0 p-valor
(Intercept) 1.04 0.12-7.09 0.965 | 085 | 0.14-351 0.820
GLCM joiaver 0.39 0.08-1.24 0.160 | 044 | 0.13-1.17 0.131
GLCM joivar 2.50 0.68-16.94 0.257 | 220 | 0.80-8.96 0.189
GLCM joientlg2 0.54 0.13-1.67 0.312 | 050 | 0.16-1.25 0.162
GLCM joientlgl0 0.30 0.05-1.08 0.103 | 0.31 | 0.08-0.83 0.039
GLCM difaver 0.48 0.07-2.49 0.389
GLCM difvar 3.69 1.11-19.59 0.057 | 2.01 0.83 -5.49 0.124
GLCM sumaver 0.30 0.00 - 1.46 0.274 | 0.32 0.01-1.24 0.239
GLCM sumvar 0.91 0.22 - 3.56 0.887
GLCM contr 13.25 | 0.65-5180.02 | 0.291
GLCM corr 1.48 0.19-18.38 0.730 | 8.37 | 0.85-716.61 | 0.238
GLCM autocorr 2.78 0.42 —23.89 0.300
GLCM clustsh 1.43 0.40 - 5.69 0.576
GLCM clustprom 1.34 0.46 — 4.30 0.584
Observaciones 35 35
Pseudo R2 0.455 0.385

OR: Odds Ratio; IC: intervalo de confianza; joiaver: joint average: joivar: joint variance; joientlg2: joint
entropy log2; joientlgl0: joint entropy logl0; difaver: difference average; difvar: difference
variance; sumaver: SUmM average; sumvar: SuUm variance; contr: contrast; corr: correlation; autocorr:
autocorrelation; clustsh: cluster shade; clustprom: cluster prominence.

Seleccion de marcadores relacionados con la matriz de longitud
de carrera de niveles de gris (GLRLM)

En la Figura 20 se muestra la variabilidad de los 11 marcadores
radiémicos relacionadas con la GLRLM. En cada grafica, el eje
vertical representa los valores de Z-score y cada punto representa el

valor estandarizado del biomarcador radidmico extraido de cada
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imagen. En turquesa se muestran los datos pertenecientes al grupo
CMR y en rojo los datos pertenecientes al grupo nCMR. Se observa
que variables como “GLRLM Inlowglrunemph” no muestran
variabilidad de valores Z-score entre las distintas imagenes, por lo
cual fueron descartadas para su analisis. Por el contrario, variables
como “GLRLM glnonun” o “GLRLM Ingrunemph” muestran dos o
mas imagenes con valores heterogéneos que pueden aportar
informacioén para diferenciar las imagenes de los grupos CMR vy

nCMR.

El nombre de los marcadores radiémicos a los que hacen referencia

cada una de las variables enumeradas se encuentra en el Anexo 10.

En la Figura 21 se muestra una matriz que grafica el estudio de
correlacion entre las variables radiémicas seleccionadas tras analizar la
variabilidad de los Z-scores. En las celdas que conforman la diagonal
central (desde la primera celda arriba y a la izquierda hasta la dltima
celda abajo a la derecha) se muestran los histogramas de los Z-score
de cada una de las variables seleccionadas. A la izquierda de la
diagonal se observan los diagramas de puntos que muestras la
coincidencia entre los valores de dos marcadores radidmicos, mientras
que a la derecha se muestra el coeficiente de correlacion calculado. La
primera celda de izquierda a derecha de la tercera fila muestra como a
cada valor de la variable “GLRLM shtrunemph” le corresponde uno
de “GLRLM higglrunemph” de forma tal que no se logra identificar
una relacion lineal entre ambas variables. La celda en espejo al otro

lado de la diagonal (la tercera celda de la primera fila) muestra el
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respectivo coeficiente de correlacién estimado para ambas variables
(muy cercano al valor 0, lo que indica la ausencia de correlacion entre
variables). En contraste, en la primera celda de la dltima fila se
muestra como en el grafico de puntos es posible identificar un patron
lineal entre los valores “GLRLM shtrunemph” e¢ “GLRLM runperc”,
lo que se condice con el coeficiente de correlacion estimado entre
ambas variables en la ultima celda de la primera fila (+1,00). Cuando
dos variables tenfan un coeficiente de correlaciéon superior a 0,5, se
escogié aquel que mostré menos correlaciéon con el resto de los

marcadores radiémicos.

Ila Tabla 14 muestra los coeficientes de regresion calculados para
todas las variables seleccionadas tras el andlisis de variabilidad y
correlacion descritos en las figuras previas (Modelo Inicial). Cada
coeficiente se muestra como OR ademas de incluir su IC al 95% y el
p-valor estimado. Mientras el intervalo de confianza sea mas estrecho,
y el p-valor mas pequefo, el valor estimado del coeficiente es mas
confiable. Por ejemplo, para el marcador “GLRLM glnonun” se
estim6 una OR de 0,72, lo que implica que a medida que aumenta su
valor, es menos probable que la imagen de la cual proviene pertenezca
al grupo CMR. Sin embargo, existe un 95% de probabilidad de que su
verdadero valor oscile entre 0,26 y 1,55. A la derecha se muestran los
marcadores seleccionados tras el procedimiento de seleccion hacia

atras en funcion de la razén de verosimilitud (Modelo tras seleccion).

En este modelo disminuye la capacidad predictiva (valor Pseudo R2),

pero mantiene el marcador que mejor se relacioné con la presencia de
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recidiva (GLRLM runperc). Aunque su intervalo de confianza incluye
el valor nulo, en la seleccion de variables se ha disminuido el nivel de
confianza exigido para aumentar la sensibilidad del analisis y la

seleccidon de marcadores.
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Figura 20. Seleccién de marcadores radiémicos relacionados con la matriz de
longitud de carrera de niveles de gris (GLRLM) basada en la variabilidad de los
datos.
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Figura 21. Selecciéon de marcadores radiomicos relacionados con la matriz de
longitud de carrera de niveles de gris (GLRLM) basada en la correlacién de los
datos
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Tabla 14. Modelos de regresion para la seleccion de marcadores radiomicos
relacionadas con la matriz de longitud de carrera de niveles de gris (GLRLM)

Modelo inicial Modelo tras seleccién
Marcadores radiémicos | OR 1Co5% p-valor | OR 1Co5% p-valor
(Intercept) 0.47 | 0.20-0.99 | 0.060 | 0.51 | 0.24-1.01 | 0.061

GLRLM higglrunemph 043 | 0.11-116 | 0.141

GLRLM shthigglrunemph | 1.65 | 0.67 -5.70 | 0.296

GLRLM Inhigglrunemph | 0.67 | 0.27 —1.54 | 0.346

GLRLM glnonun 0.72 | 0.26 —1.55 | 0.443

GLRLM runlennonun 0.68 | 0.27-1.57 | 0.380

GLRLM runperc 046 | 0.16-1.05 | 0.092 | 057 | 0.24-1.18 | 0.153
Observaciones 37 37

Pseudo R2 0.141 0.056

OR: Odds Ratio; IC: intervalo de confianza; higglrunemph: high grey level run empbhasis;
shthigglrunemph: short run high grey level emphasis; Inhigglrunemph: long run high grey level emphasis;
glnonun: grey level non uniformity; runlennonun: run length non uniformity; runperc: run percentage.

Seleccion de marcadores relacionados con la matriz de
diferencias de niveles de gris normalizados (NGTDM)

En la Figura 22 se muestra la variabilidad de los 5 marcadores
radiémicos relacionadas con la intensidad. En cada grafica, el eje
vertical representa los valores de Z y cada punto representa el valor
estandarizado del biomarcador radiémico extraido de cada imagen.
En turquesa se muestran los datos pertenecientes al grupo CMR y en
rojo los datos pertenecientes al grupo nCMR. El nombre de los
marcadores radiémicos a los que hacen referencia cada una de las

variables enumeradas se encuentra en el Anexo 10.

Se observa que la variable “NGTDM stren”, no muestra variabilidad

en los valores de las distintas imagenes (practicamente todas tienen un
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Z-score similar), por lo cual fue descartada para su analisis. Por el
contrario, el resto de las variables mostraron puntajes Z heterogéneos
(dos o mas imagenes de cada grupo que tuvieron valores que
escaparon a la tendencia general) que pueden aportar informacion

para diferenciar las imagenes de los grupos CMR y nCMR.

En la Figura 23 se muestra una matriz que grafica el estudio de
correlacion entre las variables radiémicas seleccionadas tras analizar la
variabilidad de los Z-scores. En las celdas que conforman la diagonal
central (desde la primera celda arriba y a la izquierda hasta la dltima
celda abajo a la derecha) se muestran los histogramas de los Z-score
de cada una de las variables seleccionadas. A la izquierda de la
diagonal se observan los diagramas de puntos que muestras la
coincidencia entre los valores de dos marcadores radiémicos, mientras
que a la derecha se muestra el coeficiente de correlacion calculado. La
interpretacion es similar a la descrita en las matrices de correlacién
descritas previamente. Se observa que la correlacion entre variables es
baja, por lo que no se consideré que los marcadores fueran

redundantes entre si.

En la Tabla 15 se muestran los coeficientes de regresion calculados
para todas las variables seleccionadas tras el analisis de variabilidad y
correlacién descritos previamente (Modelo Inicial). Cada coeficiente
se muestra como una OR ademas de incluir su intervalo de confianza
al 95% vy el p-valor estimado. Mientras el intervalo de confianza sea
mas estrecho, y el p-valor mas pequefio, el valor estimado del

coeficiente es mas confiable. Por ejemplo, para el marcador
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“NGTDM contr” se estim6é una OR de 1,12 lo que implica que a
medida que aumenta su valor, es mas probable que la imagen de la
cual proviene pertenezca al grupo CMR. Sin embargo, existe un 95%
de probabilidad de que su verdadero valor oscile entre 0,18 y 5,95.
Esto significa que no es posible descartar que sus valores en realidad
se asocien con mayor probabilidad a imagenes del grupo CMR, y que

el coeficiente estimado se deba a un error debido al azar.

Tras el procedimiento de seleccion hacia atras en funcion de la razén
de verosimilitud, ninguna variable fue seleccionada ya que los
marcadores no mostraron una asociacién con la pertenencia a
imagenes del grupo CMR. Por lo anterior, en esta tabla no existe un

“Modelo tras seleccion”.
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Figura 22. Selecciéon de marcadores radiomicos relacionadas con la matriz de
diferencias de niveles de gris normalizados (NGTDM) basada en la variabilidad de
los datos.
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Figura 23. Selecciéon de los marcadores radiémicos relacionadas con la matriz de
diferencias de niveles de gris normalizados (NGTDM) basada en la correlacion de

los datos
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Tabla 15. Modelos de regresion para la seleccion de marcadores radiomicos
relacionadas con la matriz de diferencias de niveles de gris normalizados NGTDM)

Modelo inicial
Marcadores radiéomicos | OR 1C95% p-valor

(Intercept) 0.62 | 027-1.30 | 0.214
NGTDM coars 1.25 | 061-2.84 | 0.545
NGTDM contr 1.12 | 018-595 | 0.894
NGTDM busy 0.48 | 0.11-1.50 | 0.253
NGTDM complex 1.05 | 048-2.28 | 0.910
Observaciones 35

Pseudo R2 0.048

OR: Odds Ratio; IC: intervalo de confianza; coars: Coarseness; Contr: Contrast; busy: Busyness;
complex: Complexity

Tabla 16. Marcadores radiomicos seleccionados para analizar su capacidad
predictiva en el Modelo Radiémico y Multimodal.

Frecuencia IB meanadrob
Intensidad IH auc
Histograma
IH mode

GLCM joiaver

GLCM joivar

GLCM GLCM joientlg2

Textura GLCM joientlg10
GLCM difvar

GLRLM GLRLM runperc

NGTDM =
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6.1.7 Analisis estadistico

El analisis descriptivo de la muestra se realiz6 mediante frecuencias y
proporciones en el caso de las variables categdricas y con medidas de
tendencia central o posicién para las variables numéricas. Se hizo un
analisis bivariante entre los casos clasificados como CMR o nCMR y
cada una de las covariables disponibles. Se calcularon la tasa de
incidencia de recidiva y la tasa de letalidad como la razén entre el
nimero de casos con recidiva o fallecimiento y el nimero total de
personas-afio (suma de los tiempos de seguimiento de cada individuo

expuestos al evento).

Para complementar el estudio de la asociacion entre los valores de los
marcadores tumorales y la presencia de recidiva se hizo un analisis de
la evolucion de los resultados desde el tratamiento hasta el momento
de la recidiva (o hasta el final del seguimiento en el caso de las
pacientes que no presentaron una recaida durante el estudio),
considerando sélo los pacientes con datos tras el tratamiento y hasta
el momento de la recidiva (o hasta el final del seguimiento en el caso
de las pacientes que no presentaron una recaida durante el estudio).
La evolucion de los marcadores tumorales se clasifico en 4 categorias:
mantencion de niveles normales, mantencién de niveles alterados,
elevaciéon y normalizaciéon de los niveles. Se compararon la
proporcién de estas 4 categorias dentro y entre de los grupos CMR 'y

nCMR.

Las pruebas de contraste de hipdtesis aplicadas para las variables

categoricas fueron la prueba de Chi cuadrado (o la prueba exacta de
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Fisher en el caso de frecuencias menores a 5) en el caso de datos
independientes. En el caso de las variables categoricas apareadas se
utiliz6 la prueba de McNemar. La fuerza de asociaciéon entre los
grupos se estim6 mediante el estadistico V de Cramer. Los contrastes
de hipotesis se hicieron omitiendo los valores ausentes. Como parte
de un analisis de sensibilidad se estudi6 la distribucién de los valores
ausentes entre los grupos comparados. Este analisis mostrd que el
IMC y las mediciones de la relacion N/L tuvieron una distribucién no
aleatoria entre los grupos. Debido a esto, estas variables fueron

descartadas para construir los modelos predictivos multivariantes.

Se realizé un analisis de supervivencia para estudiar la supervivencia
libre de enfermedad mediante el método de Kaplan Meier. Se valoro
la presencia de censuras a la derecha e izquierda del periodo de
observaciéon y se calcularon la funcién de supervivencia y de riesgo.
De forma complementaria se utilizé el mismo método analitico para

estudiar la supervivencia global de la muestra.

Para valorar la capacidad predictiva de las covariables disponibles en
relaciéon con el diagnoéstico o no de recidiva, se construyeron 3

modelos de regresion logistica binaria multivariante.

El primer modelo incluyé aquellas variables que resultaron
significativas en el analisis univariante y aquellas que de manera
teorica podrian influir en el riesgo de progresion (Modelo Clinico). El
segundo modelo fue construido con todos los marcadores radiémicos
seleccionadas por su capacidad predictiva segun el procedimiento

explicado previamente (Modelo Radiémico). El tercer modelo incluyo
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aquellas variables que mostraron significancia estadistica en los dos
modelos anteriores (Modelo Multimodal). I.a seleccion de variables
para este modelo se realiz6 de manera manual en funciéon de la
bondad de ajuste de los Modelos clinico y radiémico, la razén de
verosimilitud y el calculo del estadistico pseudo R2 de cada uno.
Todas las variables estudiadas mostraron baja correlacion entre ellas
segun el factor de inflacién de la varianza (ninguna mostré un valor

>3).

Se construyé un modelo considerando las interacciones significativas
entre variables clinicas, pero al no mostrar una capacidad predictiva
mejor que los modelos previamente descritos y no cambiar la
direccion de las asociaciones encontradas, se descarté como modelo

explicativo.

Para explorar la capacidad predictiva del Modelo Cinico se dividi6 la
muestra en un grupo de entrenamiento y otro de prueba (70% y 30%
respectivamente) y se calibré el punto de corte de la probabilidad
predicha por el modelo para clasificar los casos como CMR. En el
caso de los Modelos Radiémicos y Multimodal, debido al reducido
tamano de la muestra, la calibracion se hizo con el total de casos y no
pudo ponerse a prueba su capacidad predictiva. La validez predictiva
de los modelos se valoré mediante la construccion de una curva ROC

y el calculo del 4rea bajo la curva para cada uno.

Brevemente, la curva ROC (Recezver Operating Characteristic) es una
medida bioestadistica que permite evaluar los modelos de

clasificacion, incluyendo los modelos de regresion logistica. En este
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estudio, se ha ajustado el umbral de probabilidad con la que se
clasificaron los casos (CMR vs nCMR) para conseguir la mejor curva
ROC (esto implica el cambio de la sensibilidad y especificidad del
modelo). La medida utilizada para evaluar el ajuste del umbral de
clasificacion es el area bajo la curva (ABC-ROC). Un ABC -ROC
cercano a 1 indica un modelo con una excelente capacidad de
discriminacién, mientras que un valor cercano a 0.5 indica una

capacidad de discriminacion similar a la de una eleccion aleatoria.

La significancia estadistica en este analisis se establecié en un valor de
alfa de 95%. No se realizé un calculo del tamafio muestral debido a

que se plante6 un estudio con orientaciéon exploratoria.

6.2 Resultados

6.2.1 Descripcion de la muestra

Del total de la muestra, en el 60% de los casos se registrd el
diagnostico de recidiva de CM durante el seguimiento. La edad media
de las mujeres fue de 51 afios (DE 13,5; edad minima y maxima 23 y
86 afios). No se observaron diferencias significativas en cuanto a las
propotciones de mujeres del grupo CMR y nCMR entre los hospitales

de procedencia de las historias clinicas analizadas (p-valor = 0,381).

Al comparar las caracteristicas clinicas basales de los grupos, se
observé que el grupo CMR registr6 significativamente una mayor
proporcién de mujeres con diagnéstico de CM antes de los 50 afios

respecto a las pacientes nCMR (58,3 vs 37,5% respectivamente). No
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se observaron diferencias en cuanto al resto de caracteristicas clinicas

estudiadas (Tabla 17).

En cuanto los tratamientos oncoldgicos registrados en las HCEs
(quimioterapia, radioterapia o cirugfa), no se observaron diferencias
estadisticamente significativas entre las mujeres con y sin enfermedad
recidivante (Tabla 18), se observd que la proporcién de casos con
respuesta completa fue mayor en el grupo nCMR respecto del grupo

CMR (42,5 vs 15%; p-valor=0.027).
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Tabla 17. Descripcion de las mujeres con cancer de mama HER2 seleccionadas
para su analisis

nCMR CMR Global p-valor
[n (%)] ‘ [n (%)] [n (%)]
Hospital
HCUV 25(62,5) 34(56,7) 59(0,59) 0,381
HPLF 8(20,0) 19 (31,7) 27 (0,27)
HUDP 7 (17,5) 7(117) 14 (0,14)
Edad
<50 15 (37,5) 35 (58,3) 50 (0,5) 0,066
>50 25(625)  25(4L7) 50 (0,5)
Etapa
0 1(2,5) 0(0,0) 1(0,01) 0,385
I 10 (25,0) 14(233)  24(0,24)
1 17 (42,5) 32(53,3%) 49 (0,49)
1 11(27,5) 11 (18,3%) 22(0,22)
NA 1(2,5) 3(5,0%) 4(0,04)
IMC
Normal 15 (37,5) 15 (25,0) 30 (0,30) 0,856
Sobrepeso 7 (17,5) 9 (15,0) 16 (0,16)
Obesidad 7(17,5) 6 (10,0) 13(0,13)
NA 11(275) 30(50,0) 41 (0,41)
Tabaco
No 29 (72,5) 44 (73,3) 73(0,73) 0,858
Si 8(20,0) 15 (25,0) 23 (0,23)
NA 3(7.5) 1(1,7) 4(0,04)
Paridad
PO 10 (25,0) 23(38,3) 33(0,33) 0,226
P1+ 29 (72,5) 35 (58,3) 64 (0,64)
NA 1(2,5) 2(33) 3(0,03)
Lactancia
No 14 (35,0) 30 (50,0) 44 (0,44) 0,193
Si 24 (60,0) 27 (45,0) 51 (0,51)
NA 2 (5,0) 3(5,0) 5 (0,05)
ACO
No 25 (62,5) 31(51,7) 56 (0,56) 0,448
Si 12 (30,0) 23(38,3) 35(0,35)
NA 3(7,5) 6 (10,0) 9 (0,09)
RRHH
No 14 (35,0) 19 (31,7) 33(0,33) 0,896
Si 26 (65,0) 41(68,3)  67(0,67)
ki67
Bajo (<20%)  8(20,0) 12 (20,0) 20 (0,20) 0,984
Elevado 30(75,0) 39(650)  69(0,69)
NA 2 (5,0) 9 (15,0) 11 (0,11)

nCMR: cancer de mama no recidivante; CMR: cancer de mama recidivante; HCUV: Hospital Clinico
Universitario de Valencia; HPLF: Hospital Politécnico La Fe; HUDP: Hospital universitario Doctor
Peset; IMC: indice de masa corporal; ACO: anticonceptivos hormonales orales; RRHH: receptores
hormonales; NA: valor no disponible (no available).
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Tabla 18. Caracteristicas de los tratamientos y las respuestas a tratamiento de las
mujeres con cancer de mama HER2 seleccionadas

nCMR CMR Global
meel el mesy PV
QT neoadyuvante
No 7(17,5) 21 (35,0 28 (0,28) 0,133
Si 33(82,5) 37 (61,7) 70 (0,69)
NA 0(0,0) 2(3.3) 2(0,02)
Respuesta QT
neoadyuvante*
Completa 17 (42,5) 9 (15,0) 26 (0,26) 0,027
Parcial 16 (40,0) 28 (46,7) 44 (0,44)
NA 7(17,5) 23(38,3) 30 (0,30)
Cirugia
Mastectomia 18 (45,0) 31(51,7) 49 (0,49) 0,538
Tumorectomia 21(52,5) 27 (45,0) 48 (0,48)
No 0(0,0) 1(1,7) 1(0,01)
NA 1(2,5) 1(17) 2(0,02)
QT adyuvante
No 6 (15,0) 5(8,3) 11 (0,11) 0,435
Si 32(80,0) 54 (90,0) 86 (0,86)
NA 2(5,0) 1(1,7) 3(0,03)
RT adyuvante
No 6 (15,0) 11 (18,3) 17 (0,17) 0,885
Si 33(82,5) 48 (80,0) 81(0,81)
NA 1(2,5) 1(1,7) 2(0,02)

nCMR: cancer de mama no recidivante; CMR: cancer de mama recidivante; QT: quimioterapia; RT:
radioterapia; NA: valor no disponible (no available).

* Calculado en relacion con los casos que registraron tratamiento con QT neoadyuvante

6.2.2 Evolucidon de los marcadores tumorales

Al estudiar los niveles de los marcadores tumorales relacionados con
la actividad de la enfermedad tras el tratamiento, no se obsetrvaron
diferencias entre los grupos de pacientes (Tabla 19). Destaca el alto
porcentaje de valores ausentes en los datos de la relacién N/L en el

grupo CMR (23.3%), en comparacion al grupo nCMR (5,0%).
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Tabla 19. Marcadores tumorales post tratamiento entre grupos de mujeres con
cancer de mama HER2

Variable  nCMR [n (%)] \ CMR [n (%)] p-valor

CEA

Elevado 5(12,5) 6 (10,0) 0,996
Normal 24 (60,0) 36 (60,0)

NA 11 (27,5) 18 (30,0)

CA153

Elevado 10 (25,0) 9 (15,0 0,303
Normal 20 (50,0) 36 (60,0)

NA 10 (25,0) 15 (25,0)

N/L

Bajo 20 (50,0) 16 (26,7) 0,155
Elevado (>2) 18 (45,0) 30 (50,0)

NA 2(5,0) 14 (23.3)

En cuanto a la evoluciéon de los marcadores tumorales desde el
tratamiento hasta el momento de la recidiva, se definieron cuatro
posibles escenarios: mantencién de niveles normales, mantencion de
niveles alterados, elevacién y normalizacion de los niveles (Tabla 20).
En el caso del marcador tumoral CEA, se observé que en cerca del
75% de todos los casos los niveles no cambiaron tras el tratamiento,
mayoritariamente manteniéndose los valores normales durante el
seguimiento (p-valor=0.039). En el caso del marcador tumoral
CA153, también se observé que en al menos 3 de cada 4 casos los
niveles no cambiaron tras el tratamiento, aunque la diferencia entre las
distintas evoluciones del marcador no resulto significativa (p-
valor=0.453). Tampoco se observaron diferencias significativas al
analizar el cambio de la relacién N/L durante el seguimiento del total

de casos (p-valor=0.689).
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Al estudiar la evolucién del marcador CEA dentro de cada grupo
(Tabla 20), se observo que en el caso de las pacientes CMR hubo un
porcentaje significativo de mujeres que pasaron de tener niveles
normales tras la cirugfa a niveles elevados del marcador (29,4%; p-
valor=0.004). Esta progresion no result6 ser significativa en el grupo
de pacientes nCMR (7,4%: p-valor=0,999). Al comparar ambos
grupos, se observaron diferencias significativas en la evolucion del
marcador segun la presencia o no del diagnéstico de recidiva (p-

valor=0.040).

En cuanto a la evoluciéon de los niveles de CA153, aunque se observo
que cerca de un cuarto de los casos del grupo CMR aumento sus
niveles hasta valores anormales al momento de la recidiva, esta
diferencia no result6 significativa (p-valor=0,096). Tampoco resultd
significativo el cambio en los niveles del marcador dentro del grupo
nCMR, aunque no se hayan registrado casos en lo que se haya visto
elevacion del marcador durante el seguimiento (p-valor=0,248). Sin
embargo, si se observaron que las evoluciones del marcador fueron
significativamente diferencies entre los grupos CMR y nCMR (p-
valor=0,032).

Los cambios en la relacién N/L no fueron significativos en ninguno
de los dos grupos, aunque se observé que la proporcion de casos que
mostré niveles elevados al final o durante todo periodo de
seguimiento en el grupo CMR (17,8 y 48,9% respectivamente) fue
cerca del doble que en el grupo nCMR (8,9 y 27,8% respectivamente),

diferencia que resulto ser significativa (p-valor=0,030).
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Finalmente, la fuerza de asociacién estimada entre las cuatro
categorias de la evoluciéon de cada marcador y la presencia o no de
recidiva fue moderada (V de Cramer entre 0,3-0,4 para los tres

marcadores).

Tabla 20. Evolucién de los marcadores tumorales y comparacion entre grupos de
mujeres con cancer de mama HER2

Global [n (%)] | NCMR [n (%)] | CMR [n (%)] | V Cramer p-valor

CEA 0,369 0,040
Sin cambio 0 0 0

Elevado 6 (9,8%) 2 (7,4%) 4 (11,8%)

Normal 40 (65,6%) 20 (74,1%) 20 (58,8%)

Aumento 12 (19,7%) 2 (7,4%) 10 (29,4%)

Descenso 3 (4,9%) 3 (11,1%) 0 (0,0%)

CA153 0,349 0,032
Sin cambio 0 0 0

Elevado 12 (16,7%) 7 (24,1%) 5 (11,6%)

Normal 44 (61,1%) 19 (65,5%) 25 (58,1%)

Aumento 10 (13,9%) 0 (0,0%) 10 (23,3%)

Descenso 6 (8,3%) 3 (10,3%) 3 (7,0%)

N/L 0,324 0,036
Sin cambio 0 0 0

Elevado 32 (39,5%) 10 (27,8%) 22 (48,9%)

Normal 24 (29,6%) 16 (44,4%) 8 (17,8%)

Aumento 11 (13,6%) 3 (8,3%) 8 (17,8%)

Descenso 14 (17,3%) 7 (19,4%) 7 (15,6%)

6.2.3 Supervivencia libre de progresion y supervivencia

global

El tiempo medio de seguimiento (y la mediana de tiempo) para los
casos CMR fue de 9,5 (8,9) afios, en comparacion a los 4,8 (4,1) afios
de seguimiento de los casos nCRM (Figura 24). Al considerar el
tiempo de observaciéon acumulado de cada grupo (la suma de los afios

de observacion de cada persona), los casos CMR tuvieron un
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seguimiento de aproximadamente 570 afos en comparacién a los 190
afios de seguimiento de los casos nCMR (Tabla 21). La tasa de

recidiva estimado para la muestra fue de 0.08 por persona-ano.

Al calcular la supervivencia libre de enfermedad se eliminaron cuatro
observaciones por no disponer de la fecha de recidiva. De los 96
casos utilizados para el analisis, 58 registraron el evento de interés
(recidiva), mientras que 39 casos fueron censuras a la derecha y 2
casos fueron censuras a la izquierda. Tras calcular la funcién de
supervivencia (Figura 25), se obtuvo que el 50% de la muestra registro
el diagnostico de recidiva tras 5,5 afios del tratamiento, con un tiempo
medio hasta la recidiva de 6,5 afios. Los 6rganos mas frecuentemente
afectados fueron el hueso (30,0%; n=18), la mama (21,7%; n=13), el
cerebro (13.3%; n=8) y el higado (10,0%; n=06). Se registraron

metastasis en ganglios linfaticos en el 11,6% de los casos CMR (n=7).

Como desenlace secundario se analizé la letalidad y supervivencia
global de la muestra. De los 20 fallecimientos registrados, todos
correspondieron a pacientes pertenecientes al grupo CMR (33,3% de
los casos CMR; p-valor <0.001). La tasa de letalidad calculada para el
total de casos estudiados fue de 0,03 por persona-afio, mientras que
dentro del grupo CMR fue de 0,2 por persona-afio. En cuanto a la
supervivencia global estimada, si bien sélo el 20% de las HCEs
registraron el dato de fallecimiento, mediante el método de Kaplan-
Meier se estim6 que el tiempo para que el 50% de la muestra fallezca

tras el tratamiento fue de 18,4 afios (Figura 26).
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Tabla 21. Tiempo de seguimiento (en afios) del total de la muestra y de los grupos
de mujeres con cancer de mama HER2 seleccionadas. Se muestra también el tiempo
hasta la recaida y hasta el fallecimiento en los casos correspondientes

nCMR CMR Global
Tiempo de seguimiento
n 40 60 100
Media (DE) 4,8(2,9) 9,5 (5,7) 7,6 (5,3)
Mediana (min-méax) 4,1 (0,9-13,8) 8,9 (0,7-27,3) 6,8 (0,7-27,3)
Total de seguimiento 190,5 569,9 760,4
Tiempo hasta recidiva
n - 57 -
Media (DE) - 4,5 (3,6) -
Mediana (min-méx) - 3,9(0,1-18,9) -
Total de seguimiento - 255,0 -
Tiempo hasta el
fallecimiento*
n 20
Media (DE) 6,9 (54)
Mediana (min-méx) 5,1(0,7-18,5)
Total de seguimiento 137,8
20-

E recidiva

H . =

g B3

£

2 10-

Figura 24. Tiempo de seguimiento total (en meses) de los grupos de mujeres con
cancer de mama HER2 seleccionadas

140




Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama

1.004

0.757

0.50+

0.25+

0.00+

Estimacién —+ Kaplan-Meier

%] [} S 3]

Riesgo Acumulado

0 5 10 15
Tiempo (meses)

Riesgo Acumulado

Strata ~ All

o

20

0 5 10 15
Tiempo (Semanas)

20

Figura 25. Supervivencia libre de enfermedad de las mujeres con cancer de mama

HER?2 seleccionadas.

De una muestra de tamaiio n = 96 (en_funcion de los datos disponibles), se registraron 58 eventos (recidiva
tumoral). Tras el caleulo de la funcion de supervivencia mediante el método de Kaplan Meier, se estimd una
media de supervivencia libre de enfermedad de 6,5 aiios (DE=0,7) y una mediana de 5,5 aiios (1C95% 4,5 -
7,1). Es decir, en promedio el tiempo desde el diagndstico hasta la recidiva fue de seis aiios y medio; mientras

qgue tras 5 afios la mitad de las pacientes presentaron el diagndstico de recidiva tumoral.
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Figura 26. Supervivencia global de las mujeres con cancer de mama HER2
seleccionadas.

De una muestra de tamaio n = 98 (en funcion de los datos disponibles), se registraron 20 eventos
(fallecimientos). Tras el cilenlo de la funcion de supervivencia mediante el método de Kaplan Meier, se estimd
una media de supervivencia global de 17,8 anos (DE=1,7) y una mediana de 18,4 aiios (1C95% 11,8-
Indef). Es decir, el promedio de tiempo desde el diagndstico hasta la muerte fue cercano a 18 anos; mientras
que se estima que después de los 18 asnos, la mitad de las pacientes probablemente hallan fallecido.
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6.2.4 Probabilidad de recidiva
Modelo Clinico

Las variables seleccionadas para el modelo de regresion multivariante
fueron la edad al diagnéstico, la respuesta al tratamiento con QT
neoadyuvante, el tipo de linfadenectomia, la etapa al diagnéstico y el
tiempo de seguimiento. Fueron descartadas por no aportar
significativamente al ajuste del modelo el habito tabaquico, el tipo de
cirugia, el estudio de los bordes quirtrgicos, el valor de ki67, la
presencia de receptores hormonales, y las medicines de los
marcadores tumorales tras la cirugfa y al final del tiempo de
observacion hasta la progresion. El modelo tras el ajuste de los
valores predichos a los datos se muestra en la Tabla 22. La edad mayor
de 50 anos al momento del diagndstico se asoci6 a un menor riesgo al
diagnéstico de recidiva (OR 0,2; 1C95% 0,1-0,7); mientras que se
asociaron a un mayor riesgo de recidiva de forma significativa la
respuesta parcial (OR 4,4; IC95% 1,2-19,3) y la ausencia de
tratamiento (OR 8,1; 1C95% 1,6-52,1) respecto a la respuesta
completa a la QT neoadyuvante, y la linfadenectomia completa
respecto a la BSGC (OR 4,8; 1C95% 1,4-19,8). Estas asociaciones
fueron independientes del efecto del tiempo de seguimiento desde el
diagnoéstico: por cada afio de seguimiento la probabilidad de
pertenecer al grupo CMR aument6 hasta cerca de un 60% (OR 1,3;
1C95% 1,2-1,6).

Este modelo mostré una alta capacidad para categorizar los casos

correctamente dentro de cada grupo (AUC = 0.81) cuando el punto
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de corte de la probabilidad predicha para la clasificacion de un caso

como CMR se estableci6 en 0.5 (Figura 27).

Tabla 22. Resumen del Modelo Clinico para predecir el riesgo de recidiva tumoral

Variables clinicas | OR 1Co5% p-valor

Intercepto 0,03 0,00-0,27 0,004

Edad al diagnéstico

Edad < 50 afios (ref) - -

Edad >50 afios 024 0,07-0,74 0,016

Tiempo seguimiento

Afios 1,32 1,13-1,60 0,002

Respuesta QT-NA

Completa (ref) - -
Parcial 441 1,17-19,38 0,036
Sin QT-NA 8,09 1,55-52,07 0,018

Linfadenectomia

BSGC (ref) - -

Completa 481 1,35-19,77 0,020

Etapa al diagnostico

Etapa O-1 (ref) - -
Etapa Il 2,60 059-13,18 0,221
Etapa I 0,55 0,08-357 0,528
Observaciones 84
Pseudo R2 0,38
ABC-ROC 0,81

OR: Odds ratio; IC: intervalo de confianza; ref: categoria de referencia; QT-NA: quimioterapia
neoadyuvante; BSGC: biopsia selectiva de ganglio centinela; ABC-ROC: area bajo la curva
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Figura 27. Curva ROC del Modelo Clinico pata predecir el riesgo de recidiva
tumoral
La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) se construye al graficar la tasa de verdaderos positivos
(sensibilidad) en el eje vertical vs la tasa de falsos positivos (1-especificidad) en el eje horizontal. 1La dptima
relacion entre estas medidas se establece mediante el cdlculo del drea bajo la curva (ABC-ROC). El poder de
clasificacion serd mds alto (mejor equilibrio entre la sensibilidad y especificidad) mientras s cercano a 1 sea
el ABC-ROC. Por el contrario, un ABC-ROC cercano a 0,5 implica que la clasificacion es similar a la que

se putede conseguir por azar. El modelo clinico mostro un ABC-ROC de 0,81 considerando los datos de las
pacientes que disponian de informacion dlinica (n = 84).

Modelo Radiémico
El modelo de regresion logistica se construyé con las 9 variables

seleccionadas segun el procedimiento descrito en el Apartado 6.1.6.

Tras ajustar el modelo, las variables que mostrar mejor capacidad
explicativa fueron IB meanadrob, IH mode y GLRLM runperc. Este
modelo fue capaz de explicar cerca del 30% de los datos. Las
caracteristicas de los modelo inicial y el final y sus coeficientes
transformados a OR se muestran en la Tabla 23. La distribuciéon de

los valores estandarizados de estos marcadores en las imagenes de
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mujeres CMR y nCMR se muestra en la Figura 28, donde se puede
observar las diferencias entre los casos con y sin recidiva respecto a
los valores Z de los marcadores radiémicos relacionados con la

intensidad y textura.

Tabla 23. Resumen del Modelo Radiémico para predecir el riesgo de recidiva
tumoral

Modelo Radiémico final

Modelo Radiémico inicial

Marcadores radiémicos | OR 1Co5% p-valor | OR 1Co5% p-valor
Intercepto 048 0.16-117 0.130 | 050 0.19-1.12 0.110
Marcadores relacionados con intensidad

IB meanadrob 035 0.06-119 0.156 | 048 0.13-125 0.184
IH mode 250 092-885 0.099 | 299 132-867 0.018
IH auc 1.00 0.21-510 0.997 - - -
Marcadores relacionados con textura

GLCM joiaver 049 0.16-1.23 0.152 B B -
GLCM joivar 192 064-761 0.276 B B -
GLCM joientlg2 0.74 0.25-2.09 0.568 - ) )
GLCM joientlg10 102 032-346 0.973 B B -
GLCM difvar 117 044-306 0.738 B B B
GLRLM runperc 047 011-156 0.247 | 052 0.20-119 0.143
Observaciones 37 37

Pseudo R2 0.393 0.330
ABC-ROC 0.75

OR: Odds ratio; IC: intervalo de confianza; ABC-ROC: area bajo la curva; IB meanadrob: Robust
Mean Absolute Deviation; IH mode: Intensity Histogram Mode; IH auc: Intensity Histogram Area

Under Curve; joiaver: Joint Average; joivar: Joint Variance; joientlg2: Joint Entropy Log2;

joientlgl10: Joint Entropy Log10; difvar: Difference Variance; runperc: Run Percentage
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Figura 28. Distribucion de los valores (Z-score) de algunos de los marcadores radiémicos
seleccionados en los casos nCMR y CMR
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Modelo Multimodal

Finalmente se combinaron ambos abordajes para evaluar el efecto de
incorporar los marcadores radiomicos al modelo explicativo que
incluy6 solo variables clinicas. Aunque se conté con menos del 50%
de observaciones con datos disponibles, las wvariables clinicas
continuaron siendo significativas en este modelo, y el sentido de las
relaciones también se mantuvo. Tras incorporar los marcadores
radiémicos se observé que IH mode fue la variable que mejor

complement6 a las variables clinicas (Tabla 23)

De este modo, se estimé que un aumento en una desviacion estandar
de este parametro puede aumentar por cuatro el riesgo de recidiva
tumoral segin los datos estudiados, independiente de la edad de las
mujeres, la respuesta al tratamiento o las caracteristicas moleculares

del cancetr.

Debido al menor numero de observaciones se compard el
rendimiento diagnostico de las variables seleccionadas en el Modelo
Clinico con el Modelo Multimodal utilizando sélo los datos de
aquellas pacientes con imagenes mamograficas. Como se observa en
la Figura 29, el Modelo Multimodal mostr6 un rendimiento supetior a

aquel que considera solo las variables clinicas.
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Tabla 24. Resumen de los Modelos Clinicos y Multimodal para predecir el riesgo de
recidiva tumoral

Modelo Clinico Modelo multimodal

Variables clinicas y p- p-
marcadores radiémicos OR |Cos valor OR |1Cos% valor
0.00 —
Intercepto 0.03 051 0.039 | 0.00 0.00-0.18 0.034
Edad al diagnéstico
Edad < 50 afios (ref) - - - - -
~ 0.14 —
Edad >50 afios 0.84 528 0.846 -
Tiempo seguimiento
& 0.78 —
Afos 1.12 1.66 0.541 - - -
Respuesta QT-NA
Completa (ref) - - -
. 0.12 - 0.36 —
Parcial 1.76 26.84 0.671 | 9.23 473.19 0.209
. 0.29 — 1.08 -
Sin QT-NA 2.44 26.22 0.422 | 18.63 1003.14 0.082
Linfadenectomia
BSGC (ref) - - - - -
1.69 — 1.84 -
Completa 12.34 261.13 0.033 | 29.16 4311.99 0.065
Marcador radiémico
1.38 -
IH mode - - - 4.41 24,96 0.033
Observaciones 31 31
Pseudo R2 0.241 0.389
ABC-ROC 0.6318 0.7386

OR: Odds ratio; IC: intervalo de confianza; ref: categoria de referencia; QT-NA: quimioterapia
neoadyuvante; BSGC: hiopsia selectiva de ganglio centinela; ABC-ROC: érea bajo la curva ; IH
mode: Intensity Histogram Mode
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Figura 29. Curvas ROC del Modelo Clinico (azul) y Multimodal (rojo) para
predecir el riesgo de recidiva tumoral

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) se construye al graficar la tasa de verdaderos positivos
(sensibilidad) en el ¢je vertical vs la tasa de falsos positivos (1-especificidad) en el eje horizontal. 1a dptima
relacion entre estas medidas se relaciona con el drea bajo la curva (ABC-ROC). E/ poder de clasificaciin serd
mas alto mientras mas cercano a 1 sea el ABC-ROC. Por el contrario, un ABC-ROC cercano a 0,5
implica que la clasificacion es similar a la que se puede conseguir por azar. El modelo clinico y el modelo
radigmico mostraron un ABC-ROC de 0,63 y 0,74 considerando los datos de las pacientes que disponian de
informacion clinica e imdgenes susceptibles al andlisis radidmico (n = 37).
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6.3 Conclusion

En este trabajo se analizaron distintas HCEs de mujeres
diagnosticadas de CM-HER2 a partir de los registros de tres
hospitales de Valencia. La elecciéon de enfocar este estudio en mujeres
con el CM-HER?2 se basé en la mayor probabilidad de recurrencia y
en la existencia de un tratamiento especifico para este grupo. En
aproximadamente el 60% de los casos, se registr6 el diagnostico de

recidiva.

En el analisis multivariante se identificaron variables tanto clinicas
como radidomicas que demostraron una capacidad predictiva
aceptable. Entre las variables clinicas, destacaron la edad, la respuesta
al tratamiento neoadyuvante y la necesidad de linfadenectomia total.
En lo que respecta a las caracteristicas radiémicas extraidas de las
mamografias, se observé que variables vinculadas a la intensidad, el
histograma y la textura de las imagenes presentaban una asociacion

significativa con la probabilidad de recidiva.

Estos resultados subrayan la relevancia y el potencial de la radiémica
como herramienta predictiva en el ambito real de pacientes con CM-
HER2. Las variables clinicas y radiémicas se revelaron como
indicadores valiosos para evaluar el riesgo de recurrencia, y la
integraciéon de ambos tipos de variables permitié un enfoque mas

completo en la prediccion de los desenlaces clinicos.
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7. Discusion

En este trabajo se han desarrollado una serie de objetivos con el fin
de evaluar la capacidad de la radiémica para predecir el
comportamiento del cancer de mama en la practica clinica habitual.
En primer lugar, se ha aplicado una encuesta a distintos especialistas
relacionados con la enfermedad para evaluar su conocimiento sobre la
radiémica. De manera complementaria se ha sintetizado la evidencia
actual sobre la utilidad de la radiomica en el cincer de mama.
Finalmente, tras el andlisis de las HCEs y las imagenes mamograficas
de mujeres con un subtipo particular de cancer de mama (CM-HER2)
de distintos hospitales se ha evaluado la capacidad predictiva de la

radidmica con datos de vida real.

A continuacién, se hara una breve discusién de cada una de estas

fases para luego realizar una conclusion general de este estudio.

7.1 Acerca de la opiniéon de los especialistas sobre de
la utilidad de la radiémica en oncologia

7.1.1 Conocimientos generales sobre radiémica

La radiémica puede definirse como la conversiéon de imagenes en

datos multidimensionales y la posterior extraccion y analisis de estos

datos para mejorar la toma de decisiones en medicina[5,110].

Utilizando algoritmos de caracterizaciéon de estos datos se pueden

capturar de manera cuantitativa caracteristicas que no son perceptibles
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por la vision humana, permitiendo identificar patrones relacionados
con procesos metabdlicos y fenotipos histologicos en las imagenes
médicas, disefar estrategias diagnodsticas y terapéuticas de una manera
mas individualizada y, en dltima instancia, acercarnos un paso mas al

manejo personalizado de cada paciente([2,130].

En la encuesta realizada se han utilizado preguntas simples
relacionadas con la radiémica y sus aplicaciones. Aproximadamente
uno de cada diez encuestados no logro identificar la definicién de
radiémica y respondié que desconoce si ha utilizado la radiémica
alguna vez dentro de la practica clinica habitual (casi un 60% de los
encuestados). El grupo de profesionales en formacion registré una
significativa menor proporcién de respuestas correctas en
comparacion al grupo de especialistas egresados, lo que puede sugerir
que existe una carencia en los programas formativos de las
especialidades en cuanto a los aportes de la radiémica y la IA, la cual
puede solucionarse dentro de la formacién continua de los
profesionales sanitarios. Debido al potencial que la IA tiene para
cambiar el actual panorama en la prevencion, diagndstico, tratamiento
y la gestion de la atencion sanitaria, los planes de estudios debiesen ser
multidisciplinares, contando con la participacién no tal solo de los
profesionales clinicos e investigadores, sino que también con
desarrolladores y ejecutores de IA, gestores de sistemas sanitarios y

especialistas en bioética[131].

La pregunta que menor porcentaje de respuesta correctas tuvo tanto a

nivel global como de grupos fue la relacionada con el concepto de
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biomarcador de imagen. Un biomarcador representa una caracteristica
que se mide y evalia de manera objetiva como indicador de un
proceso biolégico normal, enfermedades o respuesta a una
intervencion terapéutica (caracteristicas moleculares, histologicas,
radiograficas o fisiologicas)[132,133]. Un biomarcador de imagen es
una caracteristica extraida de las imagenes de un paciente, pudiendo
corresponder desde una medicién de tamafio o forma hasta la
aplicacion  de  complejos  modelos  computacionales,  que
complementan la informacién obtenida mediante el diagnodstico
radiolégico tradicional[133]. Probablemente, el bajo rendimiento de
los participantes en esta pregunta se deba a que, dentro de la practica
profesional habitual, el concepto de biomarcador se relaciona de
manera mas inmediata a parametros biomoleculares y pruebas de
laboratorio que a datos de imagen como textura, intensidad u otros

similares[45,125,132].
7.1.2 Opinién sobre la utilidad de la radiémica

Los sistemas sanitarios se encuentras en un momento critico para el
uso seguro y eficaz de herramientas de IA para el cuidado de la salud
de las personas. Aunque existe la capacidad técnica para aprovechar
estas herramientas y transformar la atencion sanitaria, las expectativas
poco realistas, los datos sesgados y no representativos, la inadecuada
priorizacién de la equidad y la inclusion, el riesgo de exacerbar las
disparidades en la atencion sanitaria, los bajos niveles de confianza, la
incertidumbre de los entornos normativos y de responsabilidad civil, y

la inadecuada evaluacién antes de ampliar el uso de la radiémica (y
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otras herramientas basadas en la IA) son las principales barreas que

deben ser sorteadas[131,134].

Los resultados de esta encuesta muestran que la opiniéon general de
los profesionales sanitarios acerca de la utilidad que podria tener la
radiémica en el trabajo de los profesionales sanitarios es positiva
(todas las preguntas en ambos grupos tienen una puntuaciéon media
sobre 4 en una escala de 5 puntos). Estos resultados son congruentes
a los de una encuesta realizada a 263 estudiantes de medicina en
Alemania el afio 2019[135], en la que cerca del 80% encuestados
estaban de acuerdo en que la IA podria detectar patologias en los
examenes radiolégicos y mejorar la radiologia, aunque el 68% declar6

que desconocia las tecnologias implicadas.

Dentro de este estudio, la pregunta “3Qué tan probable es que la 1A pueda
reemplazar al personal médico en sus labores asistenciales en un futuro proximo?”
fue la que mayor diferencia generé entre las respuestas entre los
grupos estudiados. Aunque ambos grupos no estan de acuerdo con
que los profesionales humanos puedan ser reemplazados por
herramientas computacionales en un futuro, los profesionales en
formacién parecen estar en menor desacuerdo en comparaciéon con
los otros profesionales egresados. La diferencia entre estos grupos
puede deberse a la falta de conocimiento sobre el concepto de
radiémica (como se comenté en la seccion anterior) o a un fenémeno
generacional. El grupo de profesionales residentes fue unos 10 afios
menor que el grupo de adjuntos y se encuentran mas cercanos a los

avances y el impacto que ha tenido la IA en la sociedad.
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Al analizar las respuestas a la pregunta abierta “cCuwdil cree que sea la
principal desventaja en el uso de la Radidmica y otras tecnologias de 1A en
Medicina?”. Las proposiciones mas frecuentes estuvieron relacionadas
con la falta de estandarizaciéon de los procedimientos radidémicos,
siendo la principal barrera a la hora de proponer una aplicacion
generalizada de la herramienta[136—139]. Esta falta de sistematizacién
de la radiémica ha sido documentada en distintas revisiones de la
literatura cientifica, dentro y fuera del area oncoldgica. El segundo

objetivo de este trabajo también aborda esta problematica.

Existen iniciativas internacionales que buscan potenciar el avance de
la imagen cuantitativa. Por ejemplo, la Quantitative Imaging Biomarkers
Alliance, organizada por la Sociedad Norteamericana de Radiologia
(RSNA), busca reunir a investigadores, profesionales sanitarios y otras
partes interesadas de la industria para el desarrollo de guias que
potencien el avance de la imagen cuantitativa a través del desarrollo, la
cualificacién y el despliegue de biomarcadores de imagen que
conduzcan a una mejor estandarizacion de las pruebas de

imagen[139].

La idea del reemplazo del trabajo humano como consecuencia del uso
de herramientas computacionales también estuvo presente, pero no
fue una de las proposiciones mas prevalentes. Cabe aclarar que esta
idea es ambigua y puede ser entendida de dos formas: la primera (y la
mas “espectacular”) es creer que los diagnésticos médicos podrian ser
hechos por computadoras[140], lo que implicaria que el actual trabajo

de los médicos y otros profesionales se podria en algin momento
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reducir a unas cuantas lineas de codigo que un ordenador podria
ejecutar al momento de procesar una imagen. La segunda forma en
que puede presentarse el reemplazo del trabajo humano esta
relacionada con la gestion de recursos en los sistemas sanitarios.
Debido a la complejidad del proceso diagnoéstico, los trabajadores
humanos seguiran siendo necesarios, pero las herramientas
computacionales y el descubrimiento de nuevos biomarcadores
pueden ofrecer una mayor facilidad y fiabilidad a la hora de establecer
un diagnodstico por imagen[132,141]. De esta forma, al acortar el
tiempo que un profesional debe dedicar a cada caso, su rendimiento
puede aumentar, consiguiendo confirmar o descartar diagndsticos de
manera mas eficiente. Se puede proponer entonces que el numero de
médicos requeridos para poder dar respuesta a las necesidades del
sistema  sanitario podria en algin momento  disminuir
considerablemente con estas nuevas herramientas. Sin embargo,
aunque puede ser una idea de reemplazo mas factible que la primera,
el aumento de la prevalencia de las enfermedades oncoldgicas, la
transicion demografica que viven las sociedades de paises
desarrollados y el déficit crénico de profesionales especialistas que
tienen los sistemas sanitarios hacen poco probable un futuro en que
los médicos y otros profesionales sanitarios queden sin un puesto de

trabajo, al menos a mediano plazo.

Una encuesta realizada a médicos no especialistas en Reino
Unido[142] mostré que las principales limitaciones percibidas por este

colectivo en el uso de IA en la practica clinica inclufan la creencia de
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que la comunicacion y la empatia son competencias exclusivamente
humanas y que el razonamiento clinico y la capacidad de proporcionar

una atencion basada en valor requerfan del juicio humano.

Este aumento en la eficiencia diagndstica puede representar un
beneficio para la sociedad en su conjunto ya que se podrian conseguir
diagnoésticos  de  enfermedades oncologicas mas  precoces,
disminuyendo asi la morbimortalidad de los pacientes y el
consecuente gasto sanitario asociado)[132]. Sin embargo, la confianza
de los profesionales sanitarios en este tipo de herramientas
diagnosticas es fundamental para su exitosa implementacion en el
flujo de trabajo clinico[102,141]. Parte de esta confianza puede
construirse incluyendo estas nuevas tecnologias en los programas
formativos de los estudiantes, y también haciendo participes a los
profesionales en el desarrollo de estas herramientas, permitiéndoles

comprender de manera mas cercana su funcionamiento y sus

aplicaciones reales[103,104,135,141,143].
7.1.3 Limitaciones y fortalezas

Aunque esta encuesta es la primera en su tipo aplicada a profesionales
espanoles, tiene una serie de limitaciones que deben ser consideradas
a la hora de interpretar generalizar sus resultados. En primer lugar, se
trata de una encuesta exploratoria basada en un instrumento que no
ha sido validado y cuyas preguntas deben ser refinadas para aumentar
su poder discriminativo. Por ello, son necesarias nuevas iniciativas

que, a través de instrumentos validados previamente, exploren y
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analicen la percepcion de los profesionales sanitarios hacia la

implementacion de la radiémica en su practica clinica.

En segundo lugar, el nimero de participantes es menor al establecido
para que el tamano de la muestra sea representativo. La poca
participaciéon de profesionales de otras provincias fuera de la
Comunidad Valenciana y de otras areas de especializacién menos
relacionadas con el diagndstico por imagen también limitan la
generalizaciéon de los resultados. Los profesionales directamente
implicados con el manejo de los enfermos oncolégicos tuvieron una
escasa participaciéon en esta encuesta en comparacion a las areas de
especializacion que fueron mas prevalentes en el grupo de
profesionales residentes (la mayorfa de Medicina Nuclear vy
Radiodiagnéstico) y profesionales adjuntos (la mayoria de Radiofisica)
puede deberse a los medios de difusién de la encuesta, la falta de
tiempo para responder la encuesta y/o el poco conocimiento o intetés
en las nuevas herramientas diagnésticas/prondsticas, en comparacion
a la terapéutica oncoldgica que cuenta con mayores recursos y medios
de difusion de sus avances. Es probable que exista una seleccion de
los participantes debido a que quienes difundieron la encuesta fueron
médicos residentes de la especialidad de medicina nuclear, lo que
favoreci6 la participaciéon de otros profesionales en formacion y de
aquellos pertenecientes a especialidades a fines. Al utilizar como
medio de difusion de la encuesta una red social, en la que varias
personas pueden compartir y reenviar a sus contactos el enlace de

participacién al instrumento, hacen que sea dificil realizar una
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estimacion exacta de la cantidad de personas que pudieron acceder a

la encuesta y el porcentaje real de participacion.

En tercer lugar, el analisis realizado en este trabajo es
mayoritariamente cuantitativo. Sin embargo, para completar el estudio
de la opinién de los profesionales, debiesen ser utilizados métodos
cualitativos para rescatar las ideas y conceptos que tienen los
encuestados sobre la radiémica, su importancia dentro de la opinion

global y a que factores se relacionan.

Pese a lo anterior, este trabajo muestra resultados interesantes que no
tan solo dan respuesta al objetivo propuesto, sino que también
pueden ser utiles para desarrollar instrumentos con mayor potencia
que pueda ser aplicada por distintas entidades y organizaciones
profesionales para estudiar la opinion de los profesionales acerca de la
incorporacion de la radiémica y otras herramientas basadas en
inteligencia artificial en el trabajo de los profesionales sanitarios. Por
otro lado, la proporcién equitativa entre profesionales en formaciéon y
egresados permite la comparabilidad de las respuestas entre estos
grupos, dando una idea de como la dimensién generacional puede
influir en el conocimiento y la opinién que tienen los profesionales

acerca de la radiémica.
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7.2 Sobre la utilidad de la radiémica en cancer de
mama no metastasico

7.2.1 Calidad de la evidencia y estandarizacion del

proceso radiémico

Mediante la herramienta QUAIDAS-2 se evaluaron los posibles sesgos
metodologicos en los trabajos seleccionados y se obtuvo que la mayor
fuente de incertidumbre relacionada con la validez de los resultados
depende de la seleccion de pacientes que se realiza encada
investigacion. De los estudios incluidos, ninguno utiliz6 una muestra
aleatoria de pacientes. Observamos ademas que la mayoria de los
trabajos no incluye imagenes de tumores pequefios o bajo grado
tumoral, lo que limita la aplicacién del proceso radiémico a este tipo
de casos. Del mismo modo, en aquellos estudios en que se ha
realizado una clasificacion previa de diagnésticos confirmados y
descartados se puede producir una sobreestimacion de la utilidad de
los parametros radiémicos para identificar caracteristicas tumorales a
través de un sobreajuste de la capacidad predictiva de los modelos
construidos. La exclusiéon de imagenes provenientes de casos de dificil
diagnoéstico puede aumentar artificialmente la precision diagnostica de

los marcadores radiémicos.

Otra limitacién importante a la hora de comparar los resultados entre
los distintos estudios tiene que ver con la aplicaciéon del proceso
radiémico. Por un lado, muchos estudios no definen explicitamente

los parametros seleccionados o utilizan conceptos ambiguos para
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definir los parametros analizados. Existen estudios que asignan a
distintos parametros un mismo nombre y otros que, ante la misma
caracteristica de imagen, utilizan nombres distintos, haciendo dificil la
comparacién de resultados. Actualmente no existe un consenso sobre
la nomenclatura del proceso radiémico, por lo que este problema
seguira apareciendo en futuros trabajos hasta que se proponga una
armonizacion de conceptos. Desde un punto de vista mas técnico, un
paso esencial del proceso de radiémica es la extracciéon de las
propiedades cuantitativas de la imagen a partir de los volumenes
segmentados. Esta segmentaciéon puede realizarse de forma
automatica o semiautomatica, estando mas validada la primera, ya que
disminuye los errores. Los estudios enfocados a valorar el aspecto
metodoloégico del proceso radidmico que se han analizado en este
trabajo han intentado protocolizar este paso, buscando que los
resultados de los estudios sean comparables. Sin embargo, atn queda

por establecer un criterio uniforme y ampliamente aceptado.

Tampoco existe actualmente una estandarizaciéon de los algoritmos
radiémicos para cuantificar las caracteristicas de las imagenes (por lo
que la interoperabilidad de los diferentes programas informaticos no
esta garantizada). Al no existir un consenso en cuanto al proceso de
armonizacion de las imagenes utilizada para extraer estos parametros
radiomicos, se dificulta la realizacion de estudios multicéntricos, la
validacién externa de modelos radiémicos de los valores de
corte[144]. Por lo tanto, aunque una determinada caracteristica de la

imagen radiomica tenga el mismo nombre y/o definicion en dos
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estudios distintos, puede diferir en su implementaciéon. Los
biomarcadores  también  deben  adquirirse desde  equipos
tecnolégicamente estables y homologados para evitar fuentes de
variabilidad en la adquisicion. En esta revisién se observan variaciones
en cuanto al modelo y marca de los equipos utilizados. La Asociacién
Europea de Medicina Nuclear (EANM) publicé en 2015 una serie de
recomendaciones para la adquisicion de imdgenes PET/TC con
[18F]FDG en busca de un control y una garantfa de calidad de los
procedimientos en pacientes oncologicos adultos y pediatricos para
mantener la exactitud y la precision de la interpretacion y la
cuantificaciéon de las imagenes metabdlicas[145]. Solo uno de los
autores utiliza explicitamente estas recomendaciones[116,146], pero
en la mayorfa de los trabajos se observa que la descripcion del
protocolo utilizado para la obtencién de las imagenes estudiadas esta

incompleta.

Se han observado diferencias en las caracteristicas radidmicas
extraidas de la adquisicion tardia del PET en comparacion con el PET
estandar[121], y los parametros de PET extraidos de imagenes de alta
resolucién mostraron correlaciones nuevas y mas fuertes con factores
histolégicos e inmunohistoquimicos[147]. Estas diferencias se deben a
la heterogeneidad en la calidad de la imagen, que puede producirse no
tan solo por las diferencias tecnoldgicas implementa-das por los
proveedores, sino también por los diferentes protocolos utilizados en
distintos centros (dosis de radiofarmaco, tiempo hasta la obtencién de

la imagen, utilizacién de imagenes precoces o tardias, etc.). Todas
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estas fuentes de variacion dificultan la extraccién de conclusiones a

partir de los estudios radiémicos publicados.

7.2.2 Generacion de evidencia sobre la precision de las

pruebas diagnoésticas

En general, las revisiones sistematicas de estudios de precision
diagnodstica a menudo se caracterizan por resultados marcadamente
heterogéneos debido a las diferencias metodologicas de los estudios
incluidos, por lo que es fundamental evaluar adecuadamente aspectos
que determinan la validez interna y externa de cada uno de ellos, y por
ende su calidad[148]. En esta revision se ha observado que los
estudios seleccionados no tan solo tienen una alta variabilidad
derivada de la falta de estandarizacion en la obtencién de imagenes y
en el proceso de adquisiciéon de marcadores radiémicos posterior, sino
que también en el método para evaluar el efecto estudiado. Se
encontrd que solo la mitad de los estudios utilizaron un analisis ROC
para evaluar la sensibilidad y la especificidad diagnostica (mientras que
otros utilizaron métodos estadisticos basados en diferencias de medias
o de proporciones). Esta falta de uniformidad no permite realizar un
analisis mas profundo de los resultados, por lo que en esta revision
los autores han desestimado completar el estudio con un metaandlisis
de los datos(al no encontrar una medida uniforme que cuantifique el

efecto estudiado).

Desde el campo de la epidemiologia clinica se recomienda que los
estudios de nuevos métodos diagnoésticos complementen los analisis

de la validez interna (el calculo de la sensibilidad, de la especificidad y
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la estimacion del mejor punto de corte de una prueba) con analisis de
la precision de los resultados, valorando la concordancia y la
variabilidad de los resultados de la misma prueba estudiada vy
comparandolos con la mejor prueba de referencia. No encontramos
articulos que valoren este aspecto de manera adecuada. Por ejemplo,
para estudiar la concordancia entre pruebas no se recomienda utilizar
indicadores como la prueba de Chi cuadrado o el coeficiente de
correlacion de Pearson o Spearman, sino que deben emplearse indices

como el coeficiente de correlacion intraclase o el indice £appa|149].
7.2.3 Aplicacion de las conclusiones a la practica clinica

En cuanto a la aplicabilidad de los resultados, no hubo problemas en
la mayoria de los estudios debido a que esta revisién se ha realizado
con una pregunta global e inespecifica debido a que la investigacion
en el campo de la radiémica es un area emergente del cual existen
relativamente pocos trabajos que exploren su utilidad en el manejo de
las personas con CM. Se puede asumir que las caracteristicas generales
de los pacientes incluidos en la mayorfa delos estudios permiten que
sus resultados sirvan para proponer a la radiémica como una
potencial herramienta en el manejo de pacientes con CM. Debido a
que la mayoria de los pacientes incluidos provienen de los servicios
hospitalarios de oncologfa y de medicina nuclear, puede considerarse
que la gravedad de la enfermedad, las caracteristicas demograficas y
las condiciones comérbidas se  distribuyen homogéneamente,
independientemente del resultado de las pruebas diagnodsticas

empleadas. Finalmente, se observd que la mayorfa de los articulos
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comprendieron estudios retrospectivos. Son necesarios estudios
prospectivos y multicéntricos para estimar de manera mas con-fiable

la sensibilidad y la especificidad de los métodos radiémicos.

7.3 Respecto a la capacidad predictiva de la radiémica

en el mundo real

Las “caracteristicas radiémicas” son los datos derivados del proceso
de aprendizaje automatico y funcionan como biomarcadores
cuantitativos de las imagenes[150]. Sin embargo, que atn no exista
una protocolizacion estandarizada de forma global del proceso de
desarrollo de los modelos radidémicos, y la falta de interoperabilidad
entre los diferentes programas informaticos, es una limitaciéon para la
implementacion estandarizada de sus algoritmos. Del mismo modo, el
desarrollo de modelos en entornos reducidos y controlados en los que
se analiza el funcionamiento de los distintos biomarcadores limitan la
validez externa de los estudios radiémicos multicéntricos
publicados[151]. Otra limitacién de muchos estudios radiémicos es la
ausencia de datos no radiémicos que den robustez a los modelos
creados con los datos de imagen (como la inclusiéon de predictores
clinicos conocidos)[152]. Este trabajo adscribe a la idea de que la
radiémica puede funcionar tanto como una biopsia virtual (y que su
aplicacion pueda superar las limitaciones de la biopsia convencional
de forma no invasiva), como una herramienta para predecir el curso

de la enfermedad oncoldgica dentro del tratamiento de la enfermedad.
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Sin embargo, es necesario superar una serie de barreras para generar

un contexto en el que esto sea posible.

En aproximadamente el 60% de las mujeres con CM-HER2 se
registré el diagndstico de recidiva durante el periodo de seguimiento
(incidencia acumulada estimada de 760 personas-afio). La eleccion de
enfocar este estudio en mujeres con CM-HER2 se fundament6 en su
mayor probabilidad de recurrencia y en la existencia de un tratamiento
especifico para este grupo. Esta particularidad resulta sumamente
propicia para investigar tanto la respuesta terapéutica como la
evolucion de la enfermedad dentro de un marco temporal de

seguimiento razonable.

En el andlisis de regresion multivariante, se identificaron variables
tanto clinicas como radiémicas que mostraron  relaciones
estadisticamente significativas con la probabilidad de recidiva,
independiente al tiempo de seguimiento de las mujeres. En lo que
respecta a las caracteristicas radiémicas extraidas de las mamografias
realizadas al comienzo del seguimiento, se observé que variables
vinculadas a la intensidad, el histograma y la textura de las imagenes
presentaban una asociacién significativa con la probabilidad de
recidiva. Esto pone de manifiesto que el analisis radiémico es capaz

de predecir por si solo el riesgo de recaida de la enfermedad.

En el modelo multimodal que combinaba tanto variables clinicas
como radiémicas, aunque la capacidad predictiva no superé la de cada

tipo de variable de manera individual, se observé que la variable

168



Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama

radiomica relacionada con la intensidad era la que mejor

complementaba a las variables clinicas en términos predictivos.

Las wvariables clinicas y radiémicas se revelaron como indicadores
valiosos para evaluar el riesgo de recurrencia, y la integraciéon de
ambos tipos de variables permitié un enfoque mas completo en la

prediccion de los desenlaces clinicos.
7.3.1 Caracteristicas de los casos estudiados

Observamos que la edad media de las mujeres al momento del
diagnoéstico (51 anos; DE 135) es similar a la de los datos

epidemioldgicos[68,153]

Ambos grupos de pacientes (CMR y nCMR) son relativamente
homogéneos en cuanto a sus caracteristicas clinicas y a los
tratamientos recibidos. Segun la evidencia actual, no existen factores
de riesgo de recidiva, aunque si se sabe que el estado de los receptores
incrementa la posibilidad de respuesta a terapia hormonal, por lo que
el periodo libre de enfermedad y la sobrevida son mayores[154]. Pese
a esto, no se encontraron diferencias entre grupos en cuanto a la

presencia de estos marcadores.

Que el tiempo de seguimiento fuese mayor en el grupo de mujeres
con una enfermedad recidivante es un hallazgo légico si se tiene en
cuenta que a medida que transcurre el tiempo, la enfermedad sigue su
curso y es mas probable que células residuales tras el tratamiento
generen una recidiva. Se puede entender este hallazgo como un

fendmeno inherente al disefio del estudio.
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La unica variable que tuvo medidas repetidas a lo largo del tiempo de
observacion fueron los marcadores tumorales CA153 y CEA.
Aunque no se demostraron diferencias significativas entre los grupos
de mujeres con y sin recidiva del cancer, si se evidencié que el
aumento de sus niveles desde el tratamiento quirirgico fue mas
frecuente en el grupo de casos CMR. El hallazgo de concentraciones
elevadas de cualquier marcador de forma aislada no tiene valor por sf
mismo[155]. En base a la evidencia se recomienda realizar dos o tres
determinaciones seriadas con un intervalo superior a la semivida
plasmatica del marcador (tiempo que tarda una sustancia en descender
su concentracion a la mitad) y estudiar estos resultados en conjunto:
en general debe transcurrir un plazo minimo de 15 difas entre
determinaciones y los incrementos o decrementos han de superar el
20 % para ser significativos[156,157]. Es decir, los marcadores
tumorales no pueden ser empleados con fines diagnosticos pero su
utilidad radica en que su evolucién permite establecer el prondstico,
fijar el tipo de tratamiento adecuado, controlar la evolucion clinica y

evaluar la eficacia del tratamiento[158].

Aunque la asociacion entre el cancer y la inflamaciéon ha despertado
gran interés en los ultimos afios, y que existe evidencia sobre la
relacién entre la relacion N/L y la agresividad de la enfermedad
(como valor prondstico y de desenlace clinico)[127,159], en nuestro
estudio no fue posible investigar esta asociacién debido a la presencia
de un significativo nimero de datos ausentes en el grupo de mujeres

con recidiva tumoral.
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7.3.2 Seguimiento y supervivencia libre de enfermedad

En cuanto al seguimiento y la supervivencia libre de enfermedad,
resulta relevante subrayar que, a pesar de tratarse de un estudio
retrospectivo, se lograron recopilar datos de mujeres diagnosticadas
con CM de mas de 20 afios de evolucion de la enfermedad. Este
periodo de observacion sustancial permitié estimar un porcentaje de
recidivas del 60% con una tasa de recidiva de 0.08 por persona-afio.
Se ha descrito que en los CM-HER?2 las recaidas suelen tener una
histologia lobulillar y que el porcentaje de estas recidivas depende el
estado de los receptores y el estado menopausico (39% de recaidas en
mujeres posmenopausicas vs 31% en premenopausicas). Se ha visto
que el riesgo de recidiva puede aumentar hasta el doble en aquellos

casos en que no se administra el tratamiento adecuado[160].

En nuestro andlisis de supervivencia, se pudo identificar un patrén de
recurrencia en el grupo de mujeres con CM-HER2. Especificamente,
se observé que alrededor de la mitad de estas mujeres experimentan
una recidiva en los primeros 5 afios después de recibir tratamiento
quirargico. Las areas mas frecuentes de recurrencia incluyeron el
hueso, la mama y el cerebro. Otros estudios estiman un tiempo libre
de progresion desde el diagndstico e inicio de tratamiento en unos 4 a

12 meses en este subtipo de CM[82].

Las tasas y vias de diseminaciéon del CM no han sido bien estimadas a
la fecha debido a la falta de cohortes de pacientes con datos de
seguimiento a largo plazo. Esta informaciéon es especialmente

importante para entender el curso del CM y buscar herramientas para
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estimar su pronostico, considerando que la enfermedad puede

reaparecer hasta dos décadas después del diagnostico inicial[161-164].

En lo que respecta a la letalidad de la enfermedad, se encontré que en
este estudio tuvo una incidencia del 20%. La tasa de letalidad,
calculada en 0.03 por persona-afio, proporciona una perspectiva mas
precisa de la mortalidad asociada con el CM-HER?2 en el contexto de
este estudio. Un hallazgo significativo fue el tiempo estimado para
que la mitad de las mujeres fallecieran después de recibir tratamiento,
el cual se situd en 18 afios. No obstante, resulta fundamental destacar
que todos los casos de fallecimiento se encontraban dentro del grupo
de mujeres con recurrencia metastasica (CMR). Este punto lleva a la
reflexién sobre la letalidad en el contexto de la recurrencia.
Especificamente, la letalidad del CM-HER2, una vez que la
enfermedad ha recidivado, se estimé en un preocupante 33.3%.
Ademas, la tasa de letalidad dentro de este grupo se calcul6 en 0.2 por
persona-afio. Estos datos resaltan la importancia de una deteccion. Se
sabe que el prondstico del CM depende de su evolucién, siendo la
supervivencia en el estadio I de mas del 98%[165], mientas que en los
estadios IV la supervivencia desciende al 24%. Asi como en el caso
del riesgo de recidiva, la supervivencia global puede aumentar hasta el
doble en aquellos casos en que se administra el tratamiento

oportuno[160].

En resumen, el estudio proporciona una visién profunda sobre el
seguimiento a largo plazo y la supervivencia libre de enfermedad en

mujeres con CM-HER2. Los resultados arrojan luz sobre la dindmica
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de recurrencia y letalidad en este grupo, enfatizando la necesidad de
estrategias de deteccion temprana y enfoques terapéuticos efectivos

para mejorar los desenlaces clinicos.
7.3.3 Capacidad predictiva de la radiémica

Tras seleccionar los distintos marcadores radiémicos que mostraban
una variabilidad suficiente para explorar su asociacién con la recidiva
de la enfermedad, se obtuvo que tanto el modelo que incluyo
exclusivamente parametros radiomicos como el modelo que
combinaba dichos datos con las wvariables clinicas (modelo
multimodal) demostraron una asociacion significativa entre al menos
un marcador de imagen y la recidiva de la enfermedad a lo largo del

seguimiento.

Un estudio que desarrollo un modelo estadistico para los distintos
estadios del CM (recidiva locorregional, recidiva a distancia, muerte
relacionada con el cancer de mama y muerte por otras causas) y
riesgos competitivos de mortalidad a partir de 3.240 pacientes[166].
Aunque este trabajo no incorpora biomarcadores de imagenes en su
metodologia, logro identificar distintos subtipos integradores de
recurrencia tardfa, incluyendo la presencia o no de receptores
hormonales y otros genes implicados con la génesis tumoral. Por
ejemplo, aquellos tumores con positividad para receptores de
estrogenos y negatividad para la mutacioén del receptor 2 del factor de
crecimiento epidérmico humano mostraron un alto riesgo de
recurrencia (47-62%) hasta 20 afios después del diagnostico. La

integracién de marcadores moleculares y radiémicos a los datos
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clinicos (como el estado ganglionar, el tamafo tumoral o el grado
tumoral) para la identificacion de subtipos de canceres puede mejorar
la capacidad de prediccion de la recaida tardia y a distancia de la

enfermedad[160].
7.3.4 Limitaciones y fortalezas

Hay una serie de limitaciones en el disefio de este estudio que tienen

que ser consideradas a la hora de interpretar sus resultados.

Primero que todo, una de las principales limitaciones reside en el
enfoque observacional retrospectivo de este estudio, lo que implica
ciertas restricciones en la manipulacién de variables y la posibilidad de
establecer relaciones causales definitivas. Al tratarse de datos extraidos
desde las HCE pueden existir lagunas o inconsistencias en la
informacioén, lo que podria impactar la precision y exhaustividad de

los resultados.

Inicialmente, se pensé en trabajar con imagenes PET/TC debido a
que permiten una extracciéon de una mayor cantidad de biomarcadores
radiémicos y sus protocolos de obtencién de imagenes suelen ser
explicitados en los informes médicos. Y, aunque su uso al inicio del
diagnoéstico del CM-HER2 es recomendado por diversas guias de
practica clinica, nuestra recopilaciéon de datos se inici6é antes de que
estas pautas se implementaran en una proporcion suficiente de
pacientes. La disponibilidad limitada de PET/TC en los hospitales en
Espafia en algunos momentos dificulté su obtencién en la practica

habitual. Por lo tanto, se adapté el protocolo para emplear estudios
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mamograficos, el cual habia sido realizado en todas las pacientes al
momento del diagndstico. Pese a ello, se consiguié una disponibilidad

limitada de casos con imagenes digitalizadas.

Pese a que el tamafio de la muestra de imdgenes podria haber
restringido la creacién de modelos mas robustos y potencialmente
haber influenciado la generalizacién de los resultados. La adaptacion
del protocolo fue una respuesta a las condiciones cambiantes, y
permitié una perspectiva genuina de la aplicacion de la radiémica en el

contexto clinico actual del CM-HER2.

Finalmente, es importante tener en cuenta que los resultados
derivados de mamografias podrian no ser directamente comparables
con los obtenidos de técnicas como PET/CT, lo que puede

introducir cierta variabilidad en las interpretaciones.

Pese a lo anterior, es importante poner en valor la validez de los
resultados pese a dichas limitaciones. La autenticidad de los datos
constituye una fortaleza notable. No se trata de datos simulados ni de
una poblacién con criterios estrictos de seleccion, sino que son datos
reales que provienen de historias clinicas auténticas, lo que
proporciona una base sélida para las conclusiones extraidas. Este
estudio adopta un enfoque practico y aplicable en un campo de
investigaciéon que puede carecer de abordajes concretos, lo que aporta

una perspectiva valiosa en la toma de decisiones clinicas.

Se ha hecho el esfuerzo por explicar y detallar cada procedimiento
realizado en este estudio. La aplicacion de este protocolo puede

ofrecer un enfoque sistematico que pueda ser implementado en el
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analisis de datos de sistemas sanitarios, lo que potencialmente mejora

la consistencia y la reproducibilidad de futuras investigaciones.

Todo lo antes mencionado puede brindar perspectivas significativas
para futuras investigaciones en el ambito del analisis radiémico en el
CM. Con la creciente incorporacion de equipos de PET/TC vy el
fortalecimiento de los servicios de Medicina Nuclear en los hospitales
de Espana, se abre una oportunidad para una mayor disponibilidad de
imagenes PET/TC. Estos futuros estudios podtian enriquecerse al
incluir analisis radiémicos tanto de imagenes mamograficas como de
imagenes PET/TC. Esta estrategia integral permititfa una
comprension mas completa de las caracteristicas radiémicas y su
relacién con la recidiva en el CM-HER2. Ademas, la evolucion en las
capacidades diagnosticas y las mejoras tecnoldgicas sugieren la
posibilidad de incorporar analisis de imagenes de RM mamaria en
investigaciones posteriores. La inclusion de esta modalidad de
imagenes podria proporcionar informacién adicional valiosa, lo que
contribuirfa a mejorar la precision y confiabilidad de las predicciones
de recidiva en pacientes con CM, del subtipo HER2 y otros con alto

riesgo de recidiva.
Recomendaciones para futuras investigaciones:

A medida que la tecnologfa y las capacidades diagnosticas avanzan, es
esencial que los futuros estudios consideren la combinacién de
diferentes tipos de imdagenes y modalidades radiémicas. Esto
conducird a una comprensiéon mas profunda y precisa de la

enfermedad, lo que finalmente contribuird a un manejo mas efectivo y
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personalizado de los pacientes. Ademas, es fundamental abordar las
limitaciones inherentes a estudios retrospectivos y buscar formas de
mejorar la recopilaciéon y consistencia de datos clinicos, lo que

fortalecera la calidad de la investigacién en este campo emergente.

Si bien este estudio presenta limitaciones inherentes a su disefio y
metodologia, tales como su naturaleza retrospectiva y la dependencia
de historias clinicas también se apoya en fortalezas como la
autenticidad de los datos y la aplicabilidad de su protocolo. Estas
limitaciones y fortalezas deben considerarse cuidadosamente al

interpretar y generalizar los resultados obtenidos.

A medida que la tecnologfa y las capacidades diagnosticas avanzan, es
esencial que los futuros estudios consideren la combinacién de
diferentes tipos de imagenes y modalidades radiémicas. Esto
conducird a una comprension mas profunda y precisa de la
enfermedad, lo que finalmente contribuird a un manejo mas efectivo y

personalizado de los pacientes.
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Conclusiones y recomendaciones

La radiomica, como campo de investigacion basado en la
extraccion y analisis de datos cuantitativos de imagenes médicas,
ofrece una alternativa prometedora en la toma de decisiones
clinicas para pacientes con CM-HERZ2.

A pesar de los avances en radiémica, persisten limitaciones en su
aplicabilidad en la practica clinica, principalmente debido a la falta
de estandarizacion en la metodologia de la técnica. Sin embargo,
los resultados sugieren su potencial en la estratificacion de
pacientes y la prediccion de respuestas terapéuticas y riesgos de
recurrencia en diferentes estadios del cancer de mama.

En este estudio, se ha evidenciado que un modelo predictivo
basado en wvariables clinicas de la practica habitual vy
adecuadamente calibrado pudo efectivamente anticipar el riesgo
de recurrencia en casos de CM-HER2. Asimismo, se observé que
la combinacion de marcadores radiomicos con datos clinicos
posibilité la creacion de un modelo explicativo (modelo
multimodal) que se ajusté mejor a los datos en comparacién con
el uso exclusivo de informacion clinica. Este modelo demostré
una mayor capacidad para identificar los casos de CMR o nCMR,
aunque su capacidad predictiva no pudo ser evaluada debido a la
limitada disponibilidad de imagenes médicas en el estudio.

Los resultados sugieren la posibilidad de demostrar la capacidad
predictiva de la radiomica con datos del mundo real si se

dispusiera de una muestra mas amplia de imagenes mamograficas
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digitales. En otras palabras, este estudio apunta a que la aplicacion
del analisis radiémico a imagenes de uso comun, junto con la
informacion ya presente en los registros electronicos hospitalarios,
podria identificar con precisiéon a pacientes en alto riesgo de
recurrencia tumoral y anticipar la reaparicion de la enfermedad. Si
a esto se sumase la informacién que pueden proporcionar otros
tipos de imagenes utilizadas en la evaluacion de las pacientes con
CM, como la RM y/o PET/CT, se podria lograr un enfoque atn
mas preciso para predecir los desenlaces clinicos en el CM-HER2.
Este estudio ha establecido un flujo de trabajo que puede aplicarse
al estudio de distintas patologias oncoldgicas y a otras distintas
areas médicas, incorporando informacion biolégica, clinica y de
imagenes para desarrollar modelos radiémicos no solo
diagnosticos sino también predictivos.

La aplicaciéon de la radiémica en entornos reales brinda una
perspectiva practica que puede informar futuras investigaciones y
enfoques clinicos més personalizados. A pesar de los desafios
metodologicos y técnicos que persisten, los resultados respaldan el
potencial de la radiémica como una adicién valiosa a la practica
clinica, mejorando la estratificaciéon de pacientes y la prediccion de
desenlaces en el manejo del cancer de mama HER2.

La formacién de profesionales relacionados con la radidémica es
un desafio crucial. Es necesario integrar las perspectivas de
diversos profesionales de la salud involucrados en el diagnéstico
por imdagenes para facilitar la implementacion de técnicas

radiémicas en la practica clinica.
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Recomendaciones

" Se requieren mas estudios observacionales (retrospectivos y
prospectivos), multicéntricos e incluso ensayos clinicos, para
evaluar la efectividad de los biomarcadores radiémicos. La
evoluciéon de la tecnologia médica abre oportunidades para
enriquecer el analisis radidomico, incluyendo la integraciéon de
multiples modalidades de imagen, lo que puede llevar a una
comprension mas profunda de la enfermedad y estrategias de
tratamiento mas efectivas.

* La implementacion de redes sanitarias globales de aprendizaje
rapido es esencial, permitiendo la integraciéon completa de datos
radiémicos con otra informacién del paciente (demografica,
bioldgica, etc.), tratamientos, resultados y estandares de imagenes.
Esto facilitarfa el desarrollo, mejora y validaciéon de modelos de
apoyo a la toma de decisiones clinicas, manteniendo la privacidad
de los datos de los pacientes.

* El futuro podtia presenciar la evaluacién objetiva, cuantificable y
probabilistica en la radiologfa, gracias a la combinacién de
imagenes médicas en multiples modalidades (TC, PET, RM) con
la inteligencia artificial. Para lograrlo, es esencial que las
especialidades médicas adopten la estandarizacién, automatizacion
e intercambio de datos de imagen, integrandolos en la practica
clinica habitual para una caracterizacién precisa de los tumores y

una medicina mucho mas personalizada.
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10. Material anexo

Anexo 1. Parametros radiémicos relacionados con la textura

Abreviaciones Nombre

GLCM Grey level co-occurance matrix
NGLDM Neighborhood grey-level different matrix
GLRLM Grey level run length matrix

SRE Short run emphasis

LRE Long run emphasis

LGRE Low grey level run emphasis

HGRE High grey level run emphasis

SRLGE Short run low grey level run emphasis
SRHGE Short run high grey level run emphasis
LRLGE Long run low grey level run emphasis
LRHGE Long run high grey level run emphasis
GLNU Grey level non-uniformity

RLNU Run length non-uniformity

RP Run percentage

GLZLM Grey level zone length matrix

SZE Short zone emphasis

LZE Long zone emphasis

LGZE Low grey level zone emphasis

HGZE High grey level zone emphasis

SZLGE Short zone low grey level zone emphasis
SZHGE Short zone high grey level zone emphasis
LZLGE Long zone low grey level zone emphasis
LZHGE Long zone high grey level zone emphasis




Departamento de Fisiologia — Escuela de Doctorado Universidad de Valencia

Anexo 2. Clasificaciéon TNM del cdncer de mama

Tamafio

Tx no es posible evaluar el tamafio del tumor

Tis céncer pre invasivo. Las células cancerosas se encuentran en los conductos mamarios y no
han empezado a extenderse al tejido mamario circundante.

T1 el tumor mide 2 centimetros (cm) o menos. Se divide en 4 categorias

Timi el tumor mide 0,1 cm o menos
Tla el tumor mide més de 0,1 cm, pero no mas de 0,5 cm
Tib el tumor mide més de 0,5 cm, pero no mas de 1 cm

Tic el tumor mide més de 1 cm, pero no mas de 2 cm

T2 el tumor mide més de 2 cm, pero no més de 5 centimetros.
T3 el tumor tiene mas de 5 cm de didmetro
T4 se divide en 4 categorias

T4a el tumor se ha extendido a la pared
T4b el tumor se ha extendido a la piel
T4c el tumor se ha extendido a la piel y la pared toracica

Tad carcinoma inflamatorio*

Compromiso ganglionar

pNx los ganglios no pueden ser evaluados
pNO no hay células cancerosas en ningin ganglio o sdlo hay células tumorales aisladas**
pN1 se divide en 4 categorias

pN1mi uno o mas ganglios linfaticos contienen areas de células cancerosas mayores de 0,2 mm o
contienen mas de 200 células cancerosas, pero son menores de 2 mm.

Afectacion de 1 a 3 ganglios linfaticos y al menos uno de ellos es mayor de 2 mm.

pNla
Afectacion de los ganglios mamarios internos
pN1b
PN Afectacion de 1 a 3 ganglios linfaticos de la axila y mamarios internos

pN2 Se divide en 2 categorias
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pN2a Afectacion de 4 a 9 ganglios linfaticos axilares, y al menos una es mayor de 2 mm

pN2b  Afectacion clinica de ganglios mamarios internos (palpables) sin afectacion de axila

pN3 Se divide en 3 categorias

Afectacion en 10 o méas ganglios linfaticos de la axila, al menos uno de ellos mayor de 2

pN3a mm, o afectacion de ganglios subclaviculares

PN3b Afectacion de ganglios linfaticos axilares y retroesternales

pN3c Afectacion de ganglios supraclaviculares

cNx no es posible evaluar los ganglios linfaticos

cNO no hay signos de cancer en los ganglios linfaticos tras la exploracion fisica
cN1 Afectacion de uno o mas ganglios axilares

cN1mi Cuando las células cancerosas de los ganglios linfaticos son muy pequefias y sélo pueden
verse con un microscopio (son mayores de 0,2 mm, pero menores de 2 mm)

cN2 Se divide en 2 categorias

cN2a Los ganglios axilares estan adheridos a otras zonas de la mama, como el musculo

cN2b Afectacion de los ganglios mamarios internos sin afectacion axilar

cN3 Se divide en 3 categorias

cN3a Afectacion de ganglios subclaviculares
cN3b Afectacion de ganglios axilares y del esternén

cN3c Afectacion de ganglios supraclaviculares

Presencia de metéastasis

MO Sin signos de que el cancer se haya extendido

cMo(i+)  Sin signos del cancer en la exploracién fisica ni en las pruebas de imagen, pero se
detectan células malignas mediante pruebas de laboratorio (en sangre, médula ésea o
ganglios linféaticos distantes)

cM1 Extension del cancer a otra parte del cuerpo y se evidencia en la exploracién médica

pM1 Cualquier cancer que mide mas de 0,2 mmy se ha extendido a otra parte del cuerpo,
confirmado mediante una biopsia, tras una cirugia y las exploraciones médicas
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Anexo 3. Encuesta radiémica

El objetivo de las siguientes preguntas es explorar la opinién y conocimientos
generales de los adjuntos y residentes de especialidades médicas asociadas a los
comités de oncologia (Oncologfa, Radiodiagnéstico y Medicina Nuclear,
Radioterapia y Anatomia Patologica) acerca de la Radiémica como campo de
investigacién emergente. La encuesta te tomard no mas de 5-10 minutos y forma
parte de una tesis doctoral llevada a cabo desde la Universidad de Valencia. Los
resultados obtenidos seran utilizados con fines de investigaciéon y publicacion
cientifica, tras ser analizados de forma cualitativa y cuantitativa. Dado que la
participacién es anénima, no se incluirin datos identificativos en las posibles
publicaciones derivadas del estudio. El proyecto se realizara siguiendo los criterios

éticos internacionales recogidos en la Declaracion de Helsinki.

Si estds de acuerdo con los fines de la investigacion, consideras que ha recibido
informacién suficiente y quieres participar en el proyecto, te damos las gracias por
colaborar con el mismo. Con la cumplimentacién del formulario otorgas tu
consentimiento para la participacién en el estudio. La encuesta es totalmente
ano6nima y las respuestas seran tratadas respetando siempre la Ley de Proteccion de

Datos.

DATOS PERSONALES
Fecha de Nacimiento
Mujer, hombre, otro (prefiero no decirlo)

¢Cual es tu nivel de Residente, Adjunto, Otro
especializacion?

Si eres residente, cual es tu
afio de residencia actual

(2021)

Tu especialidad actual es Oncologia, Radiodiagndstico, Medicina
(2021) Nuclear, Radioterapia, Anatomia patoldgica,
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_ Hematologia, Radiofisica, otra.

Indique la CCAA en la que
estas trabajando
actualmente

CONOCIMIENTOS SOBRE RADIOMICA

¢Qué es la radiomica? a) Campo de investigacion que usa métodos
de inteligencia artificial para generar modelos
predictivos basados en el analisis de datos
radiol6gicos

(respuesta correcta = a)

b) Campo de la medicina que afirma que las
enfermedades pueden ser diagnosticadas y
tratadas con energia similar a las ondas de
radio

¢) Campo de investigacion que usa métodos
de inteligencia artificial para generar
diagnésticos clinicos para sustituir los
métodos de diagndstico por imagen actuales

d) No lo sé
ALl ol Elge=le 0] e BB a) Parametros cuantitativos extraidos
imagen? computacionalmente de imégenes médicas

(respuesta correcta = a) b) Sustancia utilizada como indicador de un
estado bioldgico (fisiolgico)

¢) Sustancia utilizada para transportar atomos
radiactivos y generar imagenes radioldgicas

d) No lo sé
Seleccione cual(es) son las a) Esterilizacion de material quirdrgico y

aplicaciones clinicas de la equipos técnicos de los servicios de
radiémica imagenologia

(respuesta correcta = b) b) Busqueda de nuevos marcadores
pronosticos para enfermedades oncoldgicas

c¢) Detectar nuevos factores de riesgo para
enfermedades oncoldgicas

d) No lo sé
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Sefale la alternativa a) La radidmica tiene un uso exclusivamente
correcta: diagnéstico

(respuesta correcta = c) b) La radiémica tiene utilidad tanto para el
diagnostico como para seleccionar un
tratamiento

c) La radiémica sirve para predecir el riesgo
de enfermar, tiene utilidad para el diagndstico
y la eleccién del tratamiento.

d) Ninguna es correcta
¢ Qué es un biobanco de a) Un repositorio estructurado de imagenes

imagenes? digitales asociadas con episodios clinicos y
sus metadatos

(respuesta correcta = a)

b) Es un establecimiento que almacena y
distribuye material fotografico de elementos
biologicos

¢) Una unidad de apoyo a la investigacion en
medicina clinica que utiliza materiales
amigables con el medioambiente para la
produccion de imagenes médicas

d) No lo sé

OPINION SOBRE RADIOMICA

¢ Qué opinas sobre la R. Escala lineal del 1 (completamente en
L EW R ERE T EEES  desacuerdo) al 5 (completamente de acuerdo)
artificial puede ayudar a

mejorar la precision de los

diagndsticos clinicos de

cancer y otras

enfermedades™?

¢ Qué tan frecuentemente a) Nunca
has utilizado la radiémica
en tu practica clinica

habitual? ) Habitualmente

b) Ocasionalmente

d) No sé si la he utilizado en algin momento

¢ Qué tan de acuerdo estas R. Escala lineal del 1 (completamente en

220



Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama

con incorporar el uso de desacuerdo) al 5 (completamente de acuerdo)
tecnologias como la

inteligencia artificial en la

préctica clinica habitual de

tu especialidad?

AOLNO TR ECRol o[- ERT - R. Escala lineal del 1 (completamente en

"la inteligencia artificial desacuerdo) al 5 (completamente de acuerdo)
puede facilitar el trabajo de

los médicos y mejorar su

efectividad en la practica

diaria™?

AOJIERENo) ol o Lol PG IENEN R, Escala lineal del 1 (completamente en

[ CEREERRTEEINIERY  desacuerdo) al 5 (completamente de acuerdo)
reemplazar al personal

medico en sus labores

asistenciales en un futuro

proximo?

¢ Cudl cree que sea la Respuesta abierta
principal desventaja en el

uso de la radiémica y otras

tecnologias de inteligencia

artificial en medicina?
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Anexo 4. Aplicacion de la lista de verificacion PRISMA 2020 a la
Revision Sistematica

Seccién/tema [tem | Estado Item de la lista de verificacion

TITULO

Titulo 1 COMPLETO Identifique la publicacion como una revision
sistematica.

RESUMEN

Resumen estructurado 2 COMPLETO  Vea la lista de verificacion para resimenes
estructurados de la declaracion PRISMA 2020
(tabla 2).

INTRODUCCION

Justificacion 3 COMPLETO  Describa la justificacion de la revision en el

contexto del conocimiento existente.

Objetivos 4 COMPLETO  Proporcione una declaracion explicita de los
objetivos o las preguntas que aborda la revision.

METODOS

Criterios de 5 COMPLETO  Especifique los criterios de inclusion y

elegibilidad exclusion de la revision y como se agruparon
los estudios para la sintesis.

Fuentes de informaciéon 6 COMPLETO  Especifique todas las bases de datos, registros,

sitios web, organizaciones, listas de referencias
y otros recursos de busqueda o consulta para
identificar los estudios. Especifique la fecha en
la que cada recurso se buscé o consulté por
Gltima vez.

~

Estrategia de busqueda COMPLETO  Presente las estrategias de busqueda completas
de todas las bases de datos, registros y sitios
web, incluyendo cualquier filtro y los limites

utilizados.

Proceso de seleccion 8 COMPLETO  Especifique los métodos utilizados para decidir

de los estudios si un estudio cumple con los criterios de
inclusion de la revision, incluyendo cuantos
autores de la revision cribaron cada registro y
cada publicacion recuperada, si trabajaron de
manera independiente y, si procede, los detalles
de las herramientas de automatizacion

222


https://www.revespcardiol.org/es-declaracion-prisma-2020-una-guia-articulo-S0300893221002748#tbl0020

Analisis de Imagenes y el Aporte de la Radiémica en el estudio del Cancer de Mama

utilizadas en el proceso.

Proceso de extraccion
de los datos

9

COMPLETO

Indique los métodos utilizados para extraer los
datos de los informes o publicaciones,
incluyendo cuantos revisores recopilaron datos
de cada publicacidn, si trabajaron de manera
independiente, los procesos para obtener o
confirmar los datos por parte de los
investigadores del estudio y, si procede, los
detalles de las herramientas de automatizacion
utilizadas en el proceso.

Lista de los datos

10a

COMPLETO

Enumere y defina todos los desenlaces para los
que se buscaron los datos. Especifique si se
buscaron todos los resultados compatibles con
cada dominio del desenlace (por ejemplo, para
todas las escalas de medida, puntos temporales,
analisis) y, de no ser asi, los métodos utilizados
para decidir los resultados que se debian
recoger.

10b

COMPLETO

Enumere y defina todas las demas variables
para las que se buscaron datos (por ejemplo,
caracteristicas de los participantes y de la
intervencion, fuentes de financiacién). Describa
todos los supuestos formulados sobre cualquier
informacion ausente (missing) o incierta.

Evaluacion del riesgo
de sesgo de los
estudios individuales

11

COMPLETO

Especifique los métodos utilizados para evaluar
el riesgo de sesgo de los estudios incluidos,
incluyendo detalles de las herramientas
utilizadas, cuantos autores de la revision
evaluaron cada estudio y si trabajaron de
manera independiente y, si procede, los detalles
de las herramientas de automatizacion
utilizadas en el proceso.

Medidas del efecto

12

COMPLETO

Especifique, para cada desenlace, las medidas
del efecto (por ejemplo, razén de riesgos,
diferencia de medias) utilizadas en la sintesis o
presentacion de los resultados.

Métodos de sintesis

13a

COMPLETO

Describa el proceso utilizado para decidir qué
estudios eran elegibles para cada sintesis (por
ejemplo, tabulando las caracteristicas de los
estudios de intervencién y comparandolas con
los grupos previstos para cada sintesis (item n.°
5).

13b

COMPLETO

Describa cualquier método requerido para
preparar los datos para su presentacion o
sintesis, tales como el manejo de los datos
perdidos en los estadisticos de resumen o las
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conversiones de datos.

13c

COMPLETO

Describa los métodos utilizados para tabular o
presentar visualmente los resultados de los
estudios individuales y su sintesis.

13d

NO APLICA

Describa los métodos utilizados para sintetizar
los resultados y justifique sus elecciones. Si se
ha realizado un metaanalisis, describa los
modelos, los métodos para identificar la
presencia y el alcance de la heterogeneidad
estadistica, y los programas informaticos
utilizados.

13e

NO APLICA

Describa los métodos utilizados para explorar
las posibles causas de heterogeneidad entre los
resultados de los estudios (por ejemplo, anlisis
de subgrupos, meta regresion).

13f

NO APLICA

Describa los analisis de sensibilidad que se
hayan realizado para evaluar la robustez de los
resultados de la sintesis.

Evaluacion del sesgo
en la publicacién

14

NO APLICA

Describa los métodos utilizados para evaluar el
riesgo de sesgo debido a resultados faltantes en
una sintesis (derivados de los sesgos en las
publicaciones).

Evaluacion de la
certeza de la evidencia

15

NO APLICA

Describa los métodos utilizados para evaluar la
certeza (o confianza) en el cuerpo de la
evidencia para cada desenlace.

RESULTADOS

Seleccion de los
estudios

16a

COMPLETO

Describa los resultados de los procesos de
busqueda y seleccion, desde el nimero de
registros identificados en la bisqueda hasta el
nimero de estudios incluidos en la revision,
idealmente utilizando un diagrama de flujo (ver
figura 1).

16b

NO
EVALUADO

Cite los estudios que aparentemente cumplian
con los criterios de inclusion, pero que fueron
excluidos, y explique por qué fueron excluidos.

Caracteristicas de los
estudios

17

COMPLETO

Cite cada estudio incluido y presente sus
caracteristicas.

Riesgo de sesgo de los
estudios individuales

18

COMPLETO

Presente las evaluaciones del riesgo de sesgo
para cada uno de los estudios incluidos.
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Resultados de los 19
estudios individuales

NO APLICA

Presente, para todos los desenlaces y para cada
estudio: a) los estadisticos de resumen para
cada grupo (si procede) y b) la estimacion del
efecto y su precision (por ejemplo, intervalo de
credibilidad o de confianza), idealmente
utilizando tablas estructuradas o gréaficos.

Resultados de la 20a
sintesis

COMPLETO

Para cada sintesis, resuma brevemente las
caracteristicas y el riesgo de sesgo entre los
estudios contribuyentes.

20b

COMPLETO

Presente los resultados de todas las sintesis
estadisticas realizadas. Si se ha realizado un
metaanlisis, presente para cada uno de ellos el
estimador de resumen y su precision (por
ejemplo, intervalo de credibilidad o de
confianza) y las medidas de heterogeneidad
estadistica. Si se comparan grupos, describa la
direccién del efecto.

20c

NO APLICA

Presente los resultados de todas las
investigaciones sobre las posibles causas de
heterogeneidad entre los resultados de los
estudios.

20d

NO APLICA

Presente los resultados de todos los analisis de
sensibilidad realizados para evaluar la robustez
de los resultados sintetizados.

Sesgos en la 21
publicacién

NO APLICA

Presente las evaluaciones del riesgo de sesgo
debido a resultados faltantes (derivados de los
sesgos de en las publicaciones) para cada
sintesis evaluada.

Certeza de la 22
evidencia

NO APLICA

Presente las evaluaciones de la certeza (0
confianza) en el cuerpo de la evidencia para
cada desenlace evaluado.

DISCUSION

Discusion 23a

COMPLETO

Proporcione una interpretacion general de los
resultados en el contexto de otras evidencias.

23b

COMPLETO

Argumente las limitaciones de la evidencia
incluida en la revision.

23c

COMPLETO

Argumente las limitaciones de los procesos de
revision utilizados.

23d

COMPLETO

Argumente las implicaciones de los resultados
para la préctica, las politicas y las futuras
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investigaciones.

OTRA )
INFORMACION

Registro y protocolo

24a

COMPLETO

Proporcione la informacién del registro de la
revision, incluyendo el nombre y el nimero de
registro, o declare que la revisién no ha sido
registrada.

24b

COMPLETO

Indique dénde se puede acceder al protocolo, o
declare que no se ha redactado ningiin
protocolo.

24c

NO APLICA

Describa y explique cualquier enmienda a la
informacién proporcionada en el registro o en
el protocolo.

Financiacion

25

COMPLETO

Describa las fuentes de apoyo financiero o no
financiero para la revisién y el papel de los
financiadores o patrocinadores en la revision.

Conflicto de intereses

COMPLETO

Declare los conflictos de intereses de los
autores de la revision.

Disponibilidad de
datos, codigos y otros
materiales

27

COMPLETO

Especifique qué elementos de los que se
indican a continuacion estan disponibles al
publico y dénde se pueden encontrar: plantillas
de formularios de extraccion de datos, datos
extraidos de los estudios incluidos, datos
utilizados para todos los andlisis, cédigo de
andlisis, cualquier otro material utilizado en la
revision.

* PRISMA. [(accessed on 25 November 2020)]; Available online: http://prisma-
statement.org/PRISMAStatement/Checklist.
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Anexo 5. Marcadores radidomicos evaluados en la Revision

Sistematica
Variables Definicion
SUVpeak Reflects the mean SUV in a sphere with a volume of 1 mL and located so
that the average value in the VOI is maximum
SUVmean Reflects the average SUV in the Volume of Interest
SUVmax Reflects the maximum SUV in the Volume of Interest
MTV Metabolically active volume of the tumor
TLG The product of SUVmean by Volume in cm?®
Skewness The asymmetry of the grey-level distribution in the histogram
Kurtosis The shape of the grey-level distribution relative to a normal distribution
Entropy Reflects the randomness of the distribution
Energy Reflects the uniformity of the distribution
Sphericity Equal to 1 for a perfect sphere
Compacity Reflects how compact the Volume of Interest is

GLCM_homogeneity

The homogeneity of grey-level voxel pairs

GLCM_energy

Also called Uniformity or Second Angular Moment, is the uniformity of
grey-level voxel pairs

GLCM_contrast

Also called Variance or Inertia, is the local variations in the GLCM

GLCM_correlation

The linear dependency of grey-levels in GLCM

GLCM_entropy

The randomness of grey-level voxel pairs

GLCM_dissimilarity

The variation of grey-level voxel pairs

GLRLM_SRE The distribution of the homogeneous runs in an image
GLRLM_LRE The distribution of the long homogeneous runs in an image
GLRLM_LGRE The distribution of the low grey-level runs
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GLRLM_HGRE

The distribution of the high grey-level runs

GLRLM_SRLGE

Emphasis is the distribution of the short homogeneous runs with low grey-
levels

GLRLM_SRHGE

Emphasis is the distribution of the short homogeneous runs with high grey-
levels

GLRLM_LRLGE

Emphasis is the distribution of the long homogeneous runs with low grey-
levels

GLRLM_LRHGE

Emphasis is the distribution of the long homogeneous runs with high grey-
levels

GLRLM_GLNU The non-uniformity of the grey-levels of the homogeneous runs
GLRLM_RLNU The non-uniformity of the length of the homogeneous runs
GLRLM_RP The homogeneity of the homogeneous runs

NGDLM_Coarseness

The level of spatial rate of change in intensity

NGDLM_Contrast

The intensity difference between neighbouring regions

NGDLM_Busyness

The spatial frequency of changes in intensity

GLZLM_SZE The distribution of the short homogeneous zones in an image
GLZLM_LZE The distribution of the long homogeneous zones in an image
GLZLM_LGZE The distribution of the low grey-level zones
GLZLM_HGZE The distribution of the high grey-level zones

GLZLM_SZLGE

The distribution of the short homogeneous zones with low grey-levels

GLZLM_SZHGE

The distribution of the short homogeneous zones with high grey-levels

GLZLM_LZLGE

The distribution of the long homogeneous zones with low grey-levels

GLZLM_LZHGE

The distribution of the long homogeneous zones with high grey-levels

GLZLM_GLNU The non-uniformity of the grey-levels of the homogeneous zon
GLZLM_ZLNU The non-uniformity of the length of the homogeneous zon
GLZLM_ZP The homogeneity of the homogeneous zones
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Anexo 6. Listado de articulos seleccionados para la Revision

Sistematica

Autor

(Acaretal.,
2019)

(Changetal.,
2019)

(Vogl et al.,
2019)

(Antunovic et
al., 2019)

(Leeetal., 2019)

(Yoonetal.,
2019)

(Moscoso et al.,
2017)

(Orlhac et al.,
2018)

(Garcia-Vicente
etal., 2017)

(Antunovic et
al., 2017)

(Yangetal.,
2017)

(Haetal., 2017)

(Cheng et al.,
2017)

Disefio

Retrospectivo

Retrospectivo

Retrospectivo

Retrospectivo

Retrospectivo

Retrospectivo

Prospectivo

Prospectivo

Transversal

Retrospectivo

Retrospectivo

Retrospectivo

Retrospectivo

Seguimiento

(meses)

40

120

NE

97

96

30

32

NE

48

42

49

47

Objetivo

Caracterizacion tumoral

Valoracion prondstica y
respuesta a tratamiento

Metodologia radiémica

Valoracién prondstica y
respuesta a tratamiento

Valoracién prondstica y
respuesta a tratamiento

Valoracion prondstica y
respuesta a tratamiento

Caracterizacion tumoral

Metodologia radiémica

Metodologia radiémica

Caracterizacion tumoral

Caracterizacion tumoral

Caracterizacion tumoral y
Valoracion prondstica y
respuesta a tratamiento

Valoracion prondstica y
respuesta a tratamiento

Aporta flujo
de pacientes

NO

NO

NO

NO

NO

NO

Sl

NO

NO

NO

NO

Sl

NO

229



Departamento de Fisiologia — Escuela de Doctorado Universidad de Valencia

(Groheux et al.,
2015)

(Groheux et al.,
2017)

(Lemarignier et
al., 2017)

(Soussan et al.,
2014)

(Yoonetal.,
2015)
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Prospectivo

Prospectivo

Prospectivo

Retrospectivo

Retrospectivo

60

108

NE

Caracterizacion tumoral

Valoracion prondstica y
respuesta a tratamiento

Caracterizacion tumoral y
Valoracion prondstica y
respuesta a tratamiento

Caracterizacion tumoral

Caracterizacion tumoral

NO

NO

NO

NO

NO
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Anexo 7. Aplicacion QUADAS?2 (I): evaluacion del riesgo de sesgo
en la Revision Sistematica (seleccion de pacientes y prueba indice)

Dominio 1: Seleccién de pacientes Dominio 2: Prueba indice

¢Muestra ¢ Se evité un ¢Se evitaron ¢Prueba indice ¢Descrita una
consecutiva o disefio de exclusiones independiente de la curva ROC
aleatoria de casos y inapropiadas? de referencia o parala
pacientes? controles?* proceso prueba
automatico? indice??
(Acar et al., SI NO NI DUDOSO NO
2019)
(Chang et al., SI NO NI DUDOSO Sl
2019)
(Vogl et al., - - - - -
2019)
(Antunovic et SI NO NO DUDOSO Sl
al., 2019)
(Leeetal., Sl NO NO Sl Sl
2019)
(Yoonetal., Sl NO NO DUDOSO Sl
2019)
(Moscoso et SI NI NO Sl Sl
al., 2017)
(Orlhac et al., - - - - -
2018)
(Garcia- - - - - -
Vicente et al.,
2017)
(Antunovic et SI NO NO DUDOSO NO
al., 2017)
(Yang et al., SI NO NO Sl Sl
2017)
(Haetal., Sl NO NO DUDOSO NO
2017)
(Cheng et al., Sl NO NO Sl Sl
2017)
(Groheux et Sl NO NO Sl Sl
al., 2015)
(Groheux et Sl NO NO DUDOSO NO
al., 2017)
(Lemarignier SI NO NO Sl NO
etal., 2017)
(Soussan et SI NO NO Sl Sl
al., 2014)
(Yoon et al., SI NO Sl SI NO
2015)

1 Preguntas omitidas porque son incumplidas por la mayoria de estos estudios experimentales
2 Pregunta modificada y adecuada a la revision
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Anexo 8. Aplicacion QUADAS?2 (II): evaluacién del riesgo de sesgo
en la Revision Sistematica (prueba de referencia, flujo y tiempos)

Dominio 3: Prueba de referencia \ Dominio 4: Flujo y tiempos
Autor ¢Es adecuada la | ¢Prueba de referencia | ¢ Intervalo im‘;?ge ¢Incluidos todos
prueba de independiente de la | adecuado entre Eeferencia los pacientes en
referencia? prueba indice? pruebas? el analisis?
en todos?

gg\ig; etal, S| sl Sl Sl NO
g%ggr;g etal, S| sl Sl Sl Sl
(Vogl et al., _ N - - -
2019)
gIAn;%rlc)g\;lc et S| sl Sl Sl Sl
gaig;at al., S| sl Sl N NO
%gg)n etal., S| ] Sl Sl Sl
%1073;050 etal., S| sl S| Sl Sl
(Orlhac et al., _ _ - - -
2018)
(Garcia-Vicente _ _ - - -
etal., 2017)
glb\n;%rlo?\;lc et S| sl Sl Sl NO
%ig? etal., S| ] Sl Sl Sl
(Haetal., 2017) SI SI S| S| NO
g((:)ggr;g etal., sl Sl Sl S S
g%g;eux etal., S| S| S| S sl
g(g;(;r;eux etal., sI sl Sl Sl Sl
gll_er;g{;g)mer et s sl Sl Sl NO
g%(;lis)san etal., s sl S| Sl Sl
%;)g)n etal., S| sl S| Sl Sl
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Anexo 9. Informe CEIm Hospital Clinico Universitario de Valencia

%GFNFR&I [TAT VALENCIANA
Q

DEPARTAMENT CLINIC MALVAROSA

Hospital Clinic Universitari

INFORME DEL COMITE ETICO DE INVESTIGACION CON MEDICAMENTOS DEL HOSPITAL CLINICO
UNIVERSITARIO DE VALENCIA

Don Esteban Morcillo Sénchez, Vicepresidente del Comité Etico de Investigacién con Medicamentos del
Hospital Clinico Universitario de Valencia

CERTIFICA

Que en este Comité, en su reunion de comision ordinaria (Acta n2370), de fecha 17 de junio de 2021, se han
analizade los aspectos éticos y cientificos relacionados al proyecto de investigacion:

Ne DE ORDEN: 2021/156

TITULO: Andlisis de imagenes y aporte de la Radiomica en el estudio del cancer de mama
PROTOCOLO: version 1.2 de fecha 27 de mayo de 2021

HIP/CI: Solicitud de exencion de Consentimiento Informado

PROMOTORIPEI’ICIC‘N AYUDA: Tesis Paulina Carcamo ibarra

Emite un DICTAMEN FAVORABLE

Este Comité acepta gue dicho estudio sea realizado por el Dr. Sergio Diez Domingo, en el Servicio de Medicina
Nuclear, come investigador principal, acordando que redne las caracteristicas adecuadas referentes a
informacion a los pacientes y cumplimiento de los criterios éticos para la investigacion biomédica.

Valencia, a 17 de junio de 2021

MORCILLO Firmado digitalmente por
SANCHEZ MORCILLO SANCHEZ,

i ESTERBAN JESUS (FIRMA|
ESTEBANJESUS  fuchmio0210017
(FIRMA) 18:53:05 +02'00'

Fdo. : Don Esteban Morcillo S2nchez

F-CE-GEva-2P V1 (25.04.19) Solicitud Aclaraciones Proyecto Pagina 1 | 1
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Anexo 10. Marcadores radiémicos extraidos de las mamografias
digitales de las mujeres con cdncer de mama HER 2 localizado o
localmente avanzado

Anexo 10.a Caracteristicas basadas en la intensidad

Nomenclatura (IBSI) Codificacion Definicion

Mean IB_mean Media de intensidad

Variance IB_var Varianza de intensidad

Skewness IB_skew Asimetria de la distribucién de intensidad
Kurtosis IB_kurt Curtosis de la distribucion de intensidad
Median IB_median Mediana de intensidad

Standard Deviation IB_sd Desviacion estandar de intensidad
Interquartile Range IB_ric Rango intercuartilico de intensidad

Rango o recorrido. Diferencia entre el valor maximo y
minimo de intensidad

Media de las desviaciones absolutas respecto a la

Range IB_rang

Mean Absolute

Deviation 1B_meanad media de intensidad

Robgst_ Mean Absolute IB_meanadrob Med_lana Qe las _desvnacmnes absolutas respecto a la

Deviation media de intensidad

Median Absolute IB medianad Mediana de las desviaciones absolutas respecto a la

Deviation - mediana de intensidad

Coefficient Of Variation | IB_coefv Coeficiente de variacion de intensidad

anmlg Coefficient of I1B_coefdq Coeficiente de dispersion intercuartilico de intensidad

Dispersion

Area Under Curve IB auc Pro_porcnc_m de los datos bajo la curva de la distribucion
- de intensidad

Root Mean Square IB_rms Raiz cuadrada de la media de todos los valores de

intensidad al cuadrado

IBSI: Image Biomarker Standardisation Initiative
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Anexo 10.b Caracteristicas basadas en el histograma de intensidad

Nomenclatura (IBSI)

Codificacion Definicion

Absolute Deviation

Intensity Histogram Mean IH_mean Media del histograma de intensidad

Inte_nS|ty Histogram IH_var Varianza del histograma de intensidad

Variance -

Intensity Histogram IH_skew Asimetria del histograma de intensidad

Skewness

Intensity Histogram Kurtosis | IH_kurt Curtosis del histograma de intensidad

Intensity Histogram Median | IH_median Mediana del histograma de intensidad

Intensity Histogram IH_sd Desviacion estandar del histograma de intensidad

Standard Deviation

Intensity Histogram Mode IH_mode Moda del histograma de intensidad

Intensity Hlstogram IH_ric Rango intercuartilico del histograma de intensidad

Interquartile Range,

Intensity Histogram Range, IH_rang Rango del histograma de intensidad

Intensity Histogram Mean Media de las desviaciones absolutas respecto a la
IH_meanad

media del histograma de intensidad

Intensity Histogram Robust
Mean Absolute Deviation

IH_meanadrob

Media de las desviaciones absolutas respecto a la
media del histograma de intensidad

Intensity Histogram Median

Mediana de las desviaciones absolutas respecto a

Entropy* Log2

Absolute Deviation IH_medianad la mediana del histograma de intensidad
Intensity Histogram IH coefy Coeficiente de variacion del histograma de
Coefficient Of Variation - intensidad
Intensity Histogram Quartile IH coefd Coeficiente de dispersion intercuartilico del
Coefficient Of Dispersion - a histograma de intensidad
Intensity Histoaram Area Proporcién de los datos bajo la curva de la
Under gurve Y IH_auc distribucion de intensidad del histograma de
intensidad
Intensity Histogram Root H s rI?_alz cuadraga Qe la r_nde(zjlalde toc(ijosdlos valores del
Mean Square _ istograma de intensidad al cuadrado
— Funcién Log10 que representa la incertidumbre de
Intensity Histogram : . -
Entropy* Log10 IH_entlg10 los valores del histograma de intensidad
T Funcién Log 2 que representa la incertidumbre de
Intensity Histogram . : :
y g IH_entlg2 los valores del histograma de intensidad
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Intensity Histogram
Uniformity**

IH_unif

Suma de los cuadrados de cada valor de intensidad
del histograma de intensidad

IBSI: Image Biomarker Standardisation Initiative

* La entropia (también Entropia de Shannon) mide la cantidad media de informacion necesaria para
codificar los valores de la imagen. La entropia es minima cuando la probabilidad de un evento es 1y
la de los demas es 0, mientras que la entropia es maxima cuando todos los eventos en el sistema son
igualmente probables (lo que significa una méaxima incertidumbre/aleatoriedad en los resultados).

** Es una medida de la homogeneidad del conjunto de imagenes, donde una mayor uniformidad
implica una mayor homogeneidad o un menor rango de valores discretos de intensidad.
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Anexo 10.c Caracteristicas basadas en la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris

(GLCM)*

Nomenclatura

(IBSI)

ficacion Definicion

Joint Average GLCM_joiaver Promedio de valores en la matriz GLCM
Joint Variance GLCM_joivar Varianza de valores en la matriz GLCM
i B
‘I]_(c))gé Entropy GLCM_joientlg2 Entropia del GLCM en base Log2
JL(Z)Ig;];(;E ntropy GLCM_joientlgl10 Entropia del GLCM en base Log10
Joint Energy*** GLCM asm Medida de los patrones homogéneos de la imagen

enla GLCM

Difference Average

GLCM_difaver

Mide la relacion entre las ocurrencias de pares
con valores de intensidad similares y las
ocurrencias de pares con valores de intensidad
diferentes en la GLCM

Medida de heterogeneidad que otorga mayor peso

\I?;frf;e;r?(r:\ge GLCM_difvar a los pares de niveles d_e intensidad que se
desvian més de la media en la GLCM
Medida de la aleatoriedad/variabilidad en las
Difference Entropy | GLCM_difent diferencias de valores de intensidad de vecindad

en laGLCM

Sum Average

GLCM_sumaver

Medida de la relacion entre las ocurrencias de
pares con valores de intensidad mas bajos y las
ocurrencias de pares con valores de intensidad
més altos en la GLCM

Sum Variance

GLCM_sumvar

Medida de agrupaciones de voxeles con valor de
nivel de gris similar en la GLCM

Sum Entropy

GLCM_sument

Suma de diferencias de valores de intensidad de
vecindad en la GLCM

Medida de la variacion de intensidad local en la

*kkk
Contrasi GLCM_contr GLCM
Dissimilarity GLCM_dissim Similar a “Difference Average”
Medida de la homogeneidad local de una imagen
Inverse Difference GLCM_invdif (inverso a la cantidad de niveles de grises de la

imagen) en la GLCM

Normalised Inverse
Difference

GLCM_invdifnorm

Normalizacién la diferencia entre los valores de
intensidad vecinos sobre el nimero total de
valores de intensidad discretos en la GLCM

Inverse Difference
Moment

GLCM_invdifmom

Inverso de los valores de “Contrast”

Normalised Inverse
Difference Moment

GLCM_invdifmomnorm

Normalizacién del cuadrado de la diferencia entre
valores de intensidad vecinos sobre el cuadrado
del ndmero total de valores de intensidad
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discretos en la GLCM

Inverso de la varianza (mide la precisién o

Inverse Variance GLCM_invvar
- certeza de los datos)
Muestra la dependencia lineal de los valores de
Correlation GLCM_corr nivel de gris con sus respectivos voxeles en la

GLCM

Autocorrelation

GLCM_autocorr

Medida de la magnitud de la finuray la
tosquedad de la textura de la GLCM

Cluster Tendency

GLCM_clusttend

Medida de las agrupaciones de voxeles con
valores de nivel de gris similares de la GLCM

Cluster Shade

GLCM_clustsh

Medida de la asimetria y uniformidad de la
GLCM

Cluster Prominence

GLCM_clustprom

Medida de la asimetria de la GLCM

IBSI: Image Biomarker Standardisation Initiative: GLCM: Gray Level Co-occurrence Matrix

* Relacion de pares de pixeles con respecto a sus niveles de gris en una direccién y distancia

especificas

** Medida de la aleatoriedad/variabilidad en los valores de intensidad de vecindad, basada en el
calculo de la Entropia de Shannon.

*** También llamado Angular Second Moment. Una mayor Energia implica que hay mas casos de
pares de valores de intensidad en la imagen que son vecinos entre si a frecuencias mas altas.

**** Un valor mayor se correlaciona con una mayor disparidad en los valores de intensidad entre
voxeles vecinos ya que en su calculo se favorecen los valores alejados de la diagonal
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Anexo 10.d Caracteristicas basadas en la matriz de longitud de carrera de niveles de gris
(GLRLM)*

Nomenclatura (IBSI) Codificacion Definicion

Medida de la distribucion de las
GLRLM_shtrunemph secuencias cortas. Un valor mayor indica
longitudes cortas y texturas mas finas
Medida de la distribucion de las
secuencias largas. Un valor mayor indica
longitudes de recorrido mas largas y
texturas estructurales més gruesas
Medida de la distribucion de las

Short Runs
Emphasis**

Long Runs Emphasis GLRLM_Ingrunemph

Low Grey Level Run GLRLM_lowglrunemph

Emphasis secuencias de bajos niveles de gris

High Gr_ey Level Run GLRLM._higglrunemph Medlda_de la dlstrlbu_cmn de Ias_
Emphasis secuencias de altos niveles de gris

Short Run Lovy Grey GLRLM_ shtlowglrunemph Medlda_de la dlstrlbuupn de_ las _
Level Emphasis secuencias cortas de bajos niveles de gris
Short Run High Grey Medida de la distribucion de las

Level Emphasis GLRLM_shthigglrunemph

secuencias cortas de altos niveles de gris
Long Run Low Grey Medida de la distribucion de las

Level Emphasis secuencias largas de bajos niveles de gris
Long Run High Grey GLRLM_ Inhigglrunemph Medida_de la distribucion dg las )
Level Emphasis secuencias largas de altos niveles de gris
Mide la similitud de los valores de
intensidad de nivel de gris en la imagen.
GLRLM_glnonun Un valor méas bajo se correlaciona con
una mayor similitud en los valores de
intensidad

Mide la similitud de las secuencias en
toda la imagen. Un valor mas bajo indica
maés homogeneidad entre las longitudes
de secuencias en la imagen

Mide la tosquedad de la textura tomando
Run Percentage GLRLM_runperc la relacion entre el nimero de secuencias
y el ndmero de véxeles en la ROI

GLRLM_Inlowglrunemph

Grey Level Non
Uniformity

Run Length Non

Uniformity GLRLM_runlennonun

IBSI: Image Biomarker Standardisation Initiative; GLRLM: Gray Level Run Length Matrix; ROI:
region of interest

* Cantidad de pixeles adyacentes (longitud de las "carreras") que tienen el mismo valor de intensidad
(nivel de gris) en una direccion especifica dentro de una imagen.

** Medida de la longitud promedio de las rachas o secuencias continuas de observaciones que siguen
una misma direccion o valor. Es Util para caracterizar patrones de agrupamiento o tendencias en datos
secuenciales.

239



Departamento de Fisiologia — Escuela de Doctorado Universidad de Valencia

Anexo 10.e Caracteristicas basadas en la matriz de diferencias de niveles de gris
normalizados (NGTDM)*

Codificacion Definicion

Rugosidad. Se refiere a la aspereza o textura de la
Coarseness NGTDM_coars region de interés. Cuantifica la diferencia promedio
entre los niveles de gris en una region

Contraste. Mide la diferencia entre los niveles de
gris adyacentes en una region de interés. Es una
medida de como los pixeles vecinos difieren entre si
en términos de intensidad.

Contrast NGTDM_contr

Ocupacion del espacio. Cantidad de detalles

Busyness NGTDM_busy presentes en una region de interés.

Complejidad. Evalla la variabilidad de las

Complexity NGTDM_complex diferencias de intensidad dentro de una region.

Fuerza. Representa la intensidad promedio de las
Strength NGTDM_stren diferencias de niveles de gris en una region de
interés

IBSI: Image Biomarker Standardisation Initiative; NGTDM: Neighbouring Gray Tone Difference
Matrix

* Describe las diferencias normalizadas entre pixeles adyacentes en una direccion especifica
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