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1 RESUMEN

Espaiol: El cancer es una de las principales causas de morbimortalidad mundial, siendo el cancer
colorrectal el de mayor incidencia anualmente en Espafa. Se trata de una enfermedad muy
heterogénea a nivel etioldgico y molecular. La mutacion del oncogén KRAS presente en el 30-50% de
las neoplasias colorrectales confiere resistencia al tratamiento con anticuerpos monoclonales anti-
EGFR. Partiendo de la importancia de los biomarcadores en el campo de la oncologia y su aplicacién
en la medicina de precision, la radiomica tiene como objetivo hallar dichos biomarcadores a través de
la extraccion de caracteristicas cuantitativas de imdgenes radioldgicas que se correlacionan con
pardmetros clinicos, genéticos y moleculares empleando la inteligencia artificial. Frente a una biopsia
clasica, presenta la ventaja de no ser invasiva y de permitir el andlisis de heterogeneidad de toda el
area tumoral. En este estudio retrospectivo se analizan imagenes de tomografia computarizada (TC)
de 56 pacientes diagnosticados de céncer colorrectal en el Area Sanitaria de Santiago de Compostela,
de los que se dispone de analisis del estado mutacional de KRAS. El objetivo es desarrollar y aplicar un
modelo de radidmica basado en las caracteristicas cuantitativas obtenidas de las imagenes de TC del
tumor primario para intentar predecir la existencia de mutaciones de KRAS.

Galego: O cancro é unha das principais causas de morbimortalidade mundial, sendo o cancro
colorrectal o de maior incidencia anualmente en Espafia. Tratase dunha enfermidade moi heteroxénea
etioléxica e molecularmente. A mutaciéon no oncoxen KRAS presente nun 30-50% das neoplasias
colorrectais confire resistencia ao tratamento con anticorpos monoclonais anti-EGFR. Partindo da
importancia dos biomarcadores na oncoloxia e a sua aplicacion na medicina de precision, a radidmica
ten como obxectivo atopar os ditos biomarcadores mediante a extraccion de caracteristicas
cuantitativas das imaxes radioldxicas que se correlacionan con pardmetros clinicos, xenéticos e
moleculares empregando a intelixencia artificial. Fronte a unha biopsia clasica, presenta a vantaxe de
non ser invasiva e de permitir a andlise de heteroxeneidade de toda a drea tumoral. Neste estudo
retrospectivo analizanse imaxes de tomografia computarizada (TC) de 56 pacientes diagnosticados de
cancro colorrectal na area Sanitaria de Santiago de Compostela, dos que se dispdn de andlise do estado
mutacional de KRAS. O obxectivo é desenvolver e aplicar un modelo de radidmica baseado nas
caracteristicas cuantitativas obtidas das imaxes de TC do tumor primario para intentar predicir a
existencia de mutaciéns de KRAS.

English: Cancer is one of the leading causes of worldwide morbimortality. Colorectal cancer is the
most diagnosed cancer in Spain annually. It is a very heterogenous disease considering its etiological
and molecular characteristics. Mutations in KRAS oncogene are present in 30-50% of colorectal
neoplasms and confere resistance to treatments derived from anti-EGFR monoclonal antibodies. Based
on the importance of biomarkers in the oncology field and their application in precision medicine,
radiomics aims to find those biomarkers through the extraction of quantitative characteristics from
radiological images which correlate with clinical, genetical and molecular parameters by using artificial
intelligence. In comparison to a classic biopsy, it is not invasive and it allows to perform an analysis of
heterogeneity in the whole tumoral area. In this retrospective study we analyse computerized
tomography (CT) images from 56 patients diagnosed with colorectal cancer in the “Sanitary District of
Santiago de Compostela”, whose KRAS mutations status is known. The goal is to develop and apply a
radiomic model based in the quantitative characteristics obtained from the primary tumour CT images
to predict the presence of KRAS mutations.



2 INTRODUCCION
2.1 CANCER COLORRECTAL

2.1.1 EPIDEMIOLOGIA

Actualmente el cancer supone una de las principales causas de morbimortalidad a nivel global
asi como en Espafa (1). Segun datos de la International Agency for Research on Cancer (IARC), se
estima que en el afio 2040 el niumero de casos de cancer diagnosticados, sin incluir los de piel no-
melanoma, habra aumentado un 50% con respecto a la incidencia de 2020 (1).

En el caso concreto del cancer colorrectal para el afio 2030 se espera un incremento de hasta
el 60% en el nimero de casos, llegando a los 2,2 millones de nuevos diagndsticos y alcanzando 1,1
millones de defunciones por esta neoplasia (2).

En Espafia, el cancer colorrectal fue el mas diagnosticado durante el afio 2020 (3). Cabe
destacar que debido a la pandemia por la COVID-19, los cribados de cancer implementados en nuestro
pais, entre los que se incluye el colorrectal, se paralizaron, por lo que los datos obtenidos para el afio
2020 pueden estar infraestimando la verdadera incidencia de los canceres para ese periodo. Ademas,
aun se desconoce el grado en que la pandemia afectd a los diagndsticos durante el afio 2021, y es
posible que los efectos de la COVID-19 sobre las estimaciones persistieran a lo largo del afio 2022 (1).
Dicho calculo apuntaba a que el nUmero de nuevos diagndsticos en el 2022 seria de 280.100 casos, de
los cuales 43.370 serian de localizacidn colorrectal (28.706 en colon y 14.664 en recto), por lo que se
mantiene como el mas incidente en nuestro pais (4).

Cuando se realiza un analisis por sexos en Espafia en 2020, el cdncer colorrectal pasa a ser el
segundo de mayor incidencia en cada grupo, pues en hombres el cancer de prdstata y en mujeres el
cancer de mama son los mas diagnosticados (1). La estimacion sobre incidencia del cdncer para Espafia
en el afio 2022 no varia en cuanto a los tipos y su orden por frecuencia (1).

Number of new cases in 2020, males, all ages Mumber of new cases In 2020, femmales, all ages

Prostate

13 (21.0%)
Breast

34 0BE (28, Ts)

Other cancers

62171 (38%) Other cancers

50 506 (42.6%)

Colorectum
24610 [15%)
S'G:;?I," %) Thyraid Colarecturmn
- 3961 (13%) 15831 {13.3%)

Bladder Lung

14 B38 (9.1%) 21480 [13.1%) Corpus uteri Lung

6 597 (5.6%) 7 708 [£.5%)

Total: 163 730 Total: 118 691

Figura"1: Estimacion de la incidencia de cancer en Espana en 2020. Fuente: https://gco.iarc.fr/today/data
/factsheets/populations/724-spain-fact-sheets.pdf (3)

Una evaluacién de las tendencias y evolucién estadistica del cancer colorrectal en Espafia de
los ultimos diez aflos muestra un incremento anual de la incidencia del 2,7% en hombres y 1,6% en
mujeres, que es estadisticamente significativo. La mortalidad en varones también constata un ascenso
anual significativo, mientras que en mujeres se produce un descenso anual del 0,7% (2).

En el afio 2020, el cancer fue la segunda causa de mortalidad en Espafia tras las enfermedades
del aparato circulatorio y por encima de la COVID-19. Sin embargo, desglosando por sexos, los tumores



son la principal causa de mortalidad en hombres, pero no en mujeres donde el cancer se posiciona en
segundo lugar (1). En Espafia, el cancer colorrectal se situé como el segundo mas mortal muy por detras
del de pulmén, y siendo la segunda causa de mortalidad por cancer en varonesy la tercera en mujeres
(1). A nivel mundial, el cancer colorrectal es responsable del 8% de los fallecimientos por neoplasias

(5).

El crecimiento demografico (pese a su estancamiento), el envejecimiento poblacional, la
exposicién a factores de riesgo conocidos (tabaco, alcohol, sedentarismo, obesidad) y la
implementacion de programas de cribado son los motivos por los que el nimero absoluto de casos de
cancer diagnosticados en Espafia se ha incrementado a lo largo de las ultimas décadas (1).

No obstante, la mortalidad por neoplasias malignas muestra un descenso marcado
fundamentalmente por el diagndstico precoz a través de los métodos de screening, y en menor medida
por la contribucién de la investigacion al desarrollo de nuevas opciones terapéuticas junto con el
control de la exposiciéon a determinados factores de riesgo, por ejemplo, la disminucién del habito
tabdaquico en varones (1).

En cuanto a Galicia, en el afio 2017, se diagnosticaron 844 casos de cancer de colon en la franja
de edad de 50 a 69 afios, lo que implica una incidencia de 116 casos por cada 100.000 habitantes para
este grupo etario. Por provincias, A Corufia es la que mayor nimero de casos detecté en 2017, seguida
por Pontevedra, Lugo y finalmente Ourense. En 2017 se registraron 293 fallecimientos por cancer de
colon, lo que eleva la tasa de mortalidad a 40 defunciones por cada 100.000 habitantes (6).

hab
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Figura 2: Evolucion de la tasa de mortalidad por cancer colorrectal ajustadas a la poblacion europea en Espaia

y Galicia por sexo entre 1999 y 2019. Fuente: https://www.sergas.es/Saude-publica/Documents/536/Informe
_anual_2013_2020_PGDPCC.pdf (7)

Galicia tiene una tasa de mortalidad por este tipo de cancer ligeramente superior a la del resto
de Espania, pero bastante estable desde el afio 1999. Se sitia en 25-30 defunciones/100.000 habitantes
y 10-15 fallecimientos/100.000 habitantes por cancer colorrectal en hombres y mujeres
respectivamente (7).

2.1.2 CARCINOGENESIS

El cancer colorrectal se debe definir como un conjunto de enfermedades debido a la gran
heterogeneidad que manifiesta tanto a nivel intratumoral, ya que en cada tumor hay diferentes clones,

8



con caracteristicas (histologicas, genéticas, morfoldgicas) especificas como intertumoral, pues
tumores del mismo tipo histoldgico, en este caso adenocarcinomas, presentan variaciones en el
comportamiento y evolucidn entre pacientes (8).

La carcinogénesis u oncogénesis colorrectal es un proceso heterogéneo que abarca una serie
de cambios genéticos, epigenéticos y moleculares somaticos en las células que revisten la mucosa
coldnicay que estan influenciados por factores dietéticos, ambientales, microbiéticos y de la respuesta
inmune del huésped (9-12).

Figura 3: Adenoma tubulo-velloso. La zona correspondiente a histologia tubular se aprecia a la izquierda de la
imagen, mientras que las caracteristicas vellosas predominan en el extremo derecho. Fuente: imagen de dominio
publico por Mikael Haggstrom

Se sabe que el 70-80% de los cdnceres colorrectales proceden de un pélipo adenomatoso y el
20-30% restante a partir de la transformacion maligna de un pélipo serrado (7). La caracteristica
fundamental de los adenomas tipicos es su displasia epitelial que, sin embargo, esta ausente en los
polipos serrados (13). La progresion a partir de un adenoma hasta el carcinoma es lenta y se puede
prolongar hasta 10 afios (7,14).

Es importante recalcar que a pesar de que el 30% de los adultos y 50% de los ancianos
presentan pdlipos en el colon, menos de un 1% sufre una transformaciéon maligna (15). La probabilidad
de degeneracion de un poélipo adenomatoso depende de su aspecto macroscépico en la colonoscopia,
caracteristicas histoldgicas y tamano. Asi, los pdlipos sésiles (sin tallo) que en su mayoria son de
histologia tipo vellosa (papilar) tienden a ser de caracter infiltrativo y tienen una probabilidad hasta
tres veces mayor de convertirse en carcinomas. En cuanto al tamario, existe una relacién directa entre
el tamafio del pdlipoy su riesgo de degeneracién maligna, siendo este factor el mas determinante para
el desarrollo de una neoplasia (13,15).

2.1.2.1 ETIOLOGIA

La etiologia del cdncer colorrectal es multifactorial (14). Hasta el 70% de los casos
diagnosticados de cancer colorrectal son esporadicos y solo un 5% se corresponden con sindromes
hereditarios (ej. poliposis colénica familiar o el sindrome de Lynch) (16). En el 25% restante existe una
predisposicion genética teniendo en cuenta la presencia de antecedentes familiares (15).



Entre los factores de riesgo implicados para la génesis de una neoplasia colorrectal destacan
los factores ambientales (alimentacidn, tabaco, alcohol, microbiota), los sindromes hereditarios y la
enfermedad inflamatoria intestinal (15). La edad, es mas frecuente a partir de los 50 afios, y el sexo,
es mas incidente en varones, también son factores de gran importancia, pero tienen la peculiaridad de
no ser modificables (14).

2.1.2.2 PATOGENIA MOLECULAR
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Figura 4: Modelo de progresion del adenoma al carcinoma colorrectal. Fuente: Colorectal cancer: a review of
carcinogenesis, global epidemiology, current challenges, risk factors, preventive and treatment strategies de
Hossain et al (17)

En 1990 Vogelstein publica un articulo sobre la tumorogénesis del cancer colorrectal reflejando
la necesidad de acumulacion de mutaciones para que se desarrolle la neoplasia (18). Desde este
modelo clasico, se ha enfatizado que a partir de una mutaciéon oncogénica inicial se desarrolla una
heterogeneidad intratumoral por la aparicion de subclones celulares entre los que varian los perfiles
mutacionales (19,20).

La transicion adenoma-carcinoma esta guiada por la activacion sucesiva de oncogenes (KRAS,
NRAS, BRAF, PIK3CA, ERRB2) a la vez que se inactivan genes supresores de tumores (APC, TP53, PTEN,
TGF-B, DCC). Se sabe que este tipo de cancer se desarrolla a partir de una multiplicacién clonal de las
células madre coldnicas situadas en la base de las criptas coldnicas. Las mutaciones que derivan en ese
crecimiento incontrolado afectan principalmente a la via WNT que se halla mutada en el 93% de los
casos (16).

La heterogeneidad también presente en su faceta molecular se explica a partir de las vias de
desarrollo del cancer colorrectal que son la inestabilidad cromosémica (CIN), la inestabilidad de
microsatélites (MSI) y el fenotipo de metilacion de islas CpG (CIMP) (21).

2.1.2.2.1 INESTABILIDAD CROMOSOMICA

La inestabilidad cromosdmica comprende alteraciones en el nimero normal y/o estructura de
los cromosomas en forma de aneuploidias, poliploidias, deleciones, inserciones, amplificaciones,
traslocaciones...(8,16,20). La inestabilidad cromosdmica puede surgir a partir de mutaciones génicas,
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pérdida o ganancia de cromosomas o reorganizaciones de los mismos (20). Esta presente en el 65-70%
de los tumores colorrectales y es la secuencia cldsica de la transicion adenoma-carcinoma (13,16).

2.1.2.2.2 INESTABILIDAD DE MICROSATELITES

La inestabilidad de microsatélites es una forma de inestabilidad gendmica por deficiencias en
los genes reparadores de errores de emparejamiento, de manera que durante la replicacion del ADN
se producen errores que derivan en alteracién de la longitud de los microsatélites y se altera el marco
de lectura para la transcripcién del ADN (8). Suelen ser tumores de fenotipo hipermutador (16). En los
casos esporadicos la inactivacion de estos genes se debe al silenciamiento epigenético por
hipermetilacion del gen MLH1 frente a las mutaciones inactivadoras en linea germinal que afectan a
los pacientes con el sindrome hereditario (8,16).

2.1.2.2.3 FENOTIPO DE METILACION DE ISLAS CpG o VIA SERRADA

La hipermetilacion de las islas CpG en la zona de promotora de los genes provoca su
silenciamiento. Si los genes silenciados son supresores de tumores se favorece la carcinogénesis. Se ha
detectado hasta en el 15% de los canceres colorrectales y puede en su evolucién adquirir un fenotipo
tipo inestabilidad de microsatélites o de inestabilidad cromosémica (16,22).

A pesar de que esta ultima via hace referencia a la hipermetilacion, la tendencia del ADN
tumoral es a la hipometilacién (20).

Basados en estos patrones de desarrollo tumoral y el conjunto de genes mutados, en 2015 se
establecieron los subgrupos del “Consensus molecular subtypes del cdncer colorrectal-CMS” (23).
Existen cuatro categorias de caracteristicas bien definidas y una quinta en la que se incluyen tumores
cuyos rasgos tan heterogéneos impiden etiquetarlos en las otras subdivisiones (23). Esto refleja la idea
de que el cancer colorrectal no es una enfermedad Unica.

Tabla 1: Consensus Molecular Subtypes-CMS basada en figura de Inamura et al (24) y completada con datos de

Guinney et al (23), Rebersek (25) y Menter et al (26)

CMS1 CMS2 CMS3 CMS4
Alteracion inmune Canoénico Metabélico Mesenquimal
14% 37% 13% 23%

Colon proximal (ciego,
colon ascendente y
transverso)
Mujeres, edad avanzada,
mayor grado histoldgico
Supervivencia mas baja
tras recaida
MSI, CIMP elevado, CIN
bajo
Hipermutado

Mutaciones en BRAF

Infilitracion y activacion
inmune en zona tumoral
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Colon distal (colon
descendente y sigmoide)
y recto

Supervivencia mayor tras
recaidas

CIN elevado
Mutaciones APC y TP53

Activacion de MYC y
WNT

Colon distal (colon
descendente y sigmoide)
y recto
Estadios avanzados
Supervivencia libre de
enfermedad y global mas
baja

Colon sigmoide y recto

Estatus MSI variable, CIN

bajo y CIMP bajo CIN elevado

Activacion TGF-B
Activacion del
complemento

Infiltracion estromal
Angiogénesis
Remodelamiento de la

Mutaciones KRAS y APC

Disregulacion
metabdlica: oxidacion
de carbohidratos y

acidos grasos matriz
Pérdida de células Transicion epitelio-
inmunes (Th17) mesénquima



2.1.3 BIOMARCADORES MOLECULARES

El desarrollo y la aplicacion de biomarcadores, sobre todo genéticos, es uno de los pilares de
la oncologia, y su determinacidn constituye una practica rutinaria en pacientes con cancer de colon
metastdsico (27). Ademas, la administracion de ciertas terapias contra el cancer, como la
inmunoterapia o los farmacos dirigidos, depende de los resultados de los tests genéticos (28). En
pacientes con cancer colorrectal avanzado (metastdsico), el gold estandar consiste en evaluar
anatomopatolégicamente el estado mutacional de multiples genes entre los que se incluyen RAS
(HRAS, NRAS y KRAS), BRAF V600E, HER2 y el estado de los microsatélites (29).

Estos biomarcadores pueden ser factores prondsticos, es decir, parametros que en el
momento del diagndstico se asocian con la supervivencia; o factores predictivos que consideran la
efectividad de un tratamiento especifico (20).

2.1.3.1 KRAS

RAS conforma un grupo de proteinas expresada dentro de la cascada intracelular asociada a
receptores tirosin-kinasa que interviene en multiples procesos celulares como la proliferacion,
diferenciacion, adhesién, apoptosis y migracion celular. Sus principales representantes son KRAS vy
NRAS (27,30).

KRAS es una GTPasa, es decir, una proteina que hidroliza un grupo fosfato del nucleétido
trifosfato GTP para transformarlo en GDP (di-fosfato) (27). Se encuentra activado cuando tiene unido
GTP, de manera que continua la sefializacidn de la via e inactivado si la unién es por GDP (31). La propia
proteina presenta la capacidad de realizar el intercambio de nucledtidos y la hidrdlisis del GTP, pero
las funciones de sefializacion precisan de la participacidn de factores intercambiadores de nucledtidos
de guanina (GEF), principalmente SOS, y proteinas activadoras de la funcion GTPasa (GAPs) (30,31).

La sobreexpresion de EGFR afecta al 60-80% de los cdnceres colorrectales. Se trata de un
receptor tirosin-kinasa anclado a la membrana celular que participa en el desarrollo de esta neoplasia
(27,32). La administracion de anticuerpos anti-EGFR (cetuximab o panitumumab) tiene efecto
terapéutico independientemente de su nivel de expresion en estos pacientes. Sin embargo, cuando
existe una mutacion en un punto de la cascada intracelular, por ejemplo KRAS, estas terapias no
pueden ser empleadas (28). Por tanto, la mutacion de KRAS es un biomarcador predictivo negativo
para resistencia a los inhibidores de EGFR en pacientes con cancer colorrectal (27,32).

En estudios anteriores se habia afirmado que la resistencia a las terapias anti-EGFR no era
homogénea entre mutaciones y que los pacientes con la mutacién G13D podrian beneficiarse de la
administracion de cetuximab (31,33). Sin embargo, el metaanalisis mas reciente del grupo de Rowland
et al (34) muestra que independientemente del codén de KRAS mutado el paciente no se beneficia del
uso de anti-EGFR, que debera estar limitado a pacientes con KRAS nativo.

Ademads de la falta de respuesta a las terapias dirigidas, un estudio llevado a cabo con pacientes
diagnosticados de cancer colorrectal en la Fundacién Jiménez Diaz en Madrid entre 1984 y 2012
demuestra una respuesta limitada a la primera linea de quimioterapia (protocolos FOLFOX, FOLFIRI o
capecitabina con oxaliplatino) (32).

La mutacién en KRAS esta presente en el 30-50% de canceres colorrectales (32). Asi pues, se
produce una activacion constitutiva de la proteina KRAS de manera que la cascada intracelular esta
continuamente sefializando (31,35). Las mutaciones de KRAS y BRAF son en principio mutuamente
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excluyentes, pero pueden estar presentes simultaneamente en menos del 0,001% de casos (32,36,37).
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Figura 5: Via de sefalizacion de RAS. Fuente: KRAS in NSCLC: state of the art and futures perspectives de

Cascetta et al (38)

Se desconoce el porcentaje preciso, pero segun los autores consultados entre el 85-95% de las
mutaciones se producen en los codones 12 y 13 del exdn 2, siendo la predominante la del codén 12
(20,31,39). Ademas, el comportamiento bioldgico podria variar segun posicién de la mutacion en base
a los hallazgos de Guerrero et al (40) donde las mutaciones del coddon 12 se relacionaban con una
mayor capacidad de las células para la invasion local y a distancia. Sin embargo, en el estudio de
Zanatto et al (41), son las mutaciones en el coddn 13 las que se asocian con la aparicién de metastasis
en mas de un érgano.

La frecuencia de la mutacion de KRAS en el cancer colorrectal presenta una distribucién
geografica no uniforme, aunque estas variaciones no afectan a la posicion (coddn) en la que suele
hallarse (27).

La localizacidon tanto del tumor primario como de las metdstasis también podria estar
relacionada con la mutacién de este oncogén. Esta se ha asociado con la presencia de metastasis
pulmonares (35,42). En cuanto al tumor primario, en el estudio de Kwak et al (27,43) se sitla mas
frecuentemente en el lado derecho en hombres. Sin embargo, el grupo de Garcia-Carbonero et al (32)
no encontré relacidn entre la localizacién del tumor primario o las metdstasis con la existencia de KRAS
mutado.

En relacidn con los valores de CEA (antigeno carcinoembrionario), marcador tumoral mas
usado en el cancer colorrectal, parecen ser mayores en pacientes con KRAS mutado de manera
estadisticamente significativa (41).
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Asimismo, existe controversia en torno al papel de KRAS como marcador prondstico (27). No
obstante, tal y como recoge Schirripa et al (35) algunos estudios ya lo consideran un factor prondstico
negativo. El prondstico podria variar a lo largo del espectro mutacional de KRAS, siendo peor la
supervivencia en caso de mutacién en el codén 12, pero globalmente peor para cualquier mutacién en
comparacién con KRAS nativo (20,31). El estudio de Garcia-Carbonero et al (32) establecié que la
supervivencia libre de enfermedad era de forma estadisticamente significativa mds baja en los casos
de KRAS mutado.

2.1.3.2 INESTABILIDAD DE MICROSATELITES

Los tumores con inestabilidad de microsatélites (MSI) se corresponden con el 15% de todos los
canceres colorrectales, siendo un 3% asociados al sindrome de Lynch y el 12% restante esporadicos
(44). Suelen localizarse en el colon proximal, ser de bajo grado histoldgico, con gran componente
mucinoso e infiltracién linfocitaria en la zona tumoral. La frecuencia de metastasis linfaticas y a
distancia es menor, lo que les confiere un pronéstico mejor (45,46). Sin embargo, este prondstico esta
influenciado por el grado de infiltracion linfocitica, el estadio tumoral (TNM), la presencia de
mutaciones de BRAF y el origen del MSI (adquirido o hereditario) (16).

Se considera un tumor colorrectal maligno como “MSI-high” cuando al menos dos de los genes
de reparacién de errores de emparejamiento estdan mutados (16). Asi, se desarrolla un tumor
hipermutado que provoca la aparicién de neoantigenos que el sistema inmune puede reconocer y la
respuesta a los tratamientos de inmunoterapia esta potenciada (27,44,46).

La importancia de la deteccion de la inestabilidad en los microsatélites radica en las opciones
terapéuticas para pacientes con cancer en estadio avanzado, pero también para determinar qué
pacientes serian subsidiarios de un estudio genético para descartar el sindrome de Lynch (16).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIALY RADIOMICS

La radiologia es una especialidad dependiente de la tecnologia que tradicionalmente se
asociaba a la interpretacion visual de las imagenes. Sin embargo, es una disciplina dinamica que se
encuentra en constante evolucidén. Sus aportaciones mds recientes tratan de implementar la
inteligencia artificial en los multiples pasos de la cadena de trabajo de un servicio de Radiologia (47).

La inteligencia artificial (IA) es la ciencia que se dedica a construir maquinas y programas
informaticos que lleven a cabo tareas propias de la inteligencia humana (48).

Uno de los grandes objetivos de los ultimos afios es conseguir que la IA imite el trabajo de un
radiélogo reconociendo y describiendo anomalias halladas en imagenes médicas y, mas a largo plazo,
gue sea capaz de integrar todos los datos relativos al paciente y a la poblacidn a la que pertenece para
definir diagndsticos, riesgos y tratamientos optimos de una manera personalizada (48). La idea
principal es comprender que no toda la informaciéon contenida por las imagenes biomédicas es
apreciable a través de la agudeza visual y que esa informacidn que puede ser analizada
cuantitativamente se relaciona con la fisiopatologia de las enfermedades (49,50).

De la aplicacién de la inteligencia artificial en la radiologia surge el diagndstico asistido por
ordenador (Computer Aided Diagnosis-CAD). Un conjunto de sistemas destinados a dar una respuesta
concreta a un problema concreto, como puede ser la existencia o ausencia de una lesién. Los sistemas
CAD se han empleado cldsicamente para la deteccidon temprana del cdncer de mama por medio de
mamografias (51).
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A pesar de que en un inicio la principal aplicacién de la inteligencia artificial en el campo de la
radiologia se centrd en la interpretaciéon de pruebas de imagen, sus aportaciones actuales estan
orientadas cada vez mas hacia la evaluacion pre-prueba (tipo de prueba e identidad de la persona),
planificacién de la prueba (posicionamiento del paciente, control de la dosis de radiacién y la velocidad
de inyeccidon del contraste), adquisicion de la imagen (automatizacién, calidad y tiempo) y
procesamiento de la imagen (47). En este contexto es donde surgen aplicaciones como la radidmica
(52).

Dado el elevadisimo potencial de la inteligencia artificial para la radiologia, los radiélogos
deben adquirir los conocimientos necesarios para continuar con su desarrollo y posteriormente
contribuir a su implementacion en la dinamica hospitalaria del dia a dia.

En el futuro, la inteligencia artificial alcanzara un grado de desarrollo suficiente como para
permitir su aplicacién rutinaria durante la interpretacion de las imagenes. Sin embargo, es importante
destacar que dado el grado creciente de complejidad médica tanto a nivel de los pacientes
(pluripatologia) como en los medios diagndsticos de imagen, la A serd un asistente, pero no sustituira
la figura del radidlogo (53).

2.2.1 MACHINE LEARNING

Bajo el concepto de inteligencia artificial se incluye el machine learning (ML) que permite a un
programa aprender a establecer relaciones sin haber sido programado de manera especifica para
detectarlas. Es decir, se refiere a la capacidad de los ordenadores de aprender patrones a partir de
unos datos proporcionados y realizar predicciones cuando se le ofrece nuevos datos (48,54).

Los algoritmos que permite crear esta tecnologia mejoran automaticamente sin necesidad de
intervencién humana, segun se utilicen mas tiempo y se les aporten mas datos. Esta es la principal
diferencia con el CAD mas convencional como el utilizado en mamografias que sigue reglas
predeterminadas y detecta asociaciones predefinidas.

En sus inicios, para que los algoritmos de machine learning fueran dutiles se debian
proporcionar datos estructurados y completos, pero en la actualidad el algoritmo decide qué datos
son de mayor interés y aumentan el rendimiento de los modelos, pudiendo obviar de manera para el
analisis el resto (49).

Los algoritmos de machine learning se clasifican en tres subtipos: supervisados, no
supervisados y de aprendizaje reforzado (49,55,56).

e Aprendizaje supervisado: el programa recibe ejemplos de datos correctamente clasificados y
etiquetados (parejas de inputs-outputs) para extraer los patrones y consecuentemente ser
capaz de clasificar si recibe nuevos datos sin etiquetar.

e Aprendizaje sin supervision: el objetivo del algoritmo es agrupar las imagenes en diferentes
categorias sin haberle proporcionado informacidn en torno a los grupos, es decir, solo recibe
datos del input. Asi, el algoritmo determina de manera auténoma el nimero de grupos y cémo
separarlos. “Clustering” es un ejemplo de aprendizaje sin supervisidon en el que los datos se
agrupan segun propiedades intrinsecas que comparten.

e Aprendizaje reforzado: el algoritmo mejora al recibir retroalimentacion de sus propias
decisiones en forma de premios o castigos segun el resultado de sus acciones.

15



Para lograr la aplicacién de un algoritmo de machine learning sobre los datos obtenidos de un
conjunto de imagenes, el modelo determina las caracteristicas de mayor relevancia para el objetivo
planteado (ejemplo: diagndstico) y realiza una combinacién de aquellas que otorguen un mayor
rendimiento al clasificador (49).
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Figura 6: Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de machine learning de tipo supervisado que
resulta muy util para tareas de clasificacion en dos categorias, sobre todo si estan bien delimitadas y
diferenciadas. Comparado con los modelos de deep learning (DL) que se explicaran a continuacion
tienen la ventaja de ser rapidos y presentar un rendimiento adecuado cuando el nimero de datos
disponible es limitado (57,58).

El algoritmo trata de hallar un hiperplano en un espacio N-dimensional que clasifique los
vectores (puntos de datos). El plano esta delimitado e influenciado segun la posicidén de los support
vectors que son los puntos de datos situados mas cerca del hiperplano, por lo que pueden existir
multiples opciones. Sin embargo, el objetivo es hallar aquel donde los support vectors de cada
categoria estén a la maxima distancia posible del plano, pero siendo la misma en ambos grupos. Al
existir este margen, la confianza para clasificar nuevos datos es mayor (58).

Si la muestra de datos es pequefia, la precisién del sistema de ML puede ser analizada con la
técnica de validacion cruzada (49). A partir del conjunto original se crea un subgrupo para
entrenamiento, uno de validacion y otro para testear el modelo. Este proceso se repite en cada
iteracion consiguiendo asi un conjunto de entrenamiento, validacién y test diferente para cada una.
Gracias al set de validaciéon conseguimos fijar los pardmetros mds adecuados para el problema
planteado. De esta manera el modelo no se sobreajusta a los datos de entrenamiento y es posible
generalizar para ejemplos de otros conjuntos. Por su parte a través del conjunto de test obtenemos el

1N equivale al nimero de features
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rendimiento de nuestro clasificador. En casos extremos se puede formar el grupo para testear el
modelo con un Unico ejemplo e ir rotando con el resto en cada ronda de entrenamiento hasta que
todos los ejemplos hayan formado parte minimo una vez del grupo de test. Esto es lo que se conoce
como validaciéon cruzada dejando uno fuera (leave-one-pattern-out) (59).

Si no existe un equilibrio en el nimero de elementos entre las dos categorias, el resultado
puede estar sesgado otorgando una mayor precision al modelo simplemente por azar. Asi, calculando
el coeficiente Kappa de Cohen es posible cuantificar en qué medida intervino el azar en nuestra
clasificacidn. Sus valores oscilan entre 0 (concordancia debida al azar) y 1 (concordancia maxima) (59).

2.2.2 DEEP LEARNING

Deep learning es un subgrupo de machine learning de mayor complejidad donde los algoritmos
se basan en la disposicién y funcionamiento de las neuronas del cerebro humano en forma de redes
denominadas artificial neural networks. Estas redes estdn constituidas por multiples capas,
habitualmente mas de 20, que estan interconectadas y en las que se analizan los inputs de las capas
predecesoras y la informacion examinada se envia a la siguiente capa en forma de output (48,49).

El deep learning se diferencia del machine learning por la complejidad del algoritmo (ANN) y
su capacidad para trabajar sin apenas intervencién humana, lo que implica el uso de sistemas de
computaciéon potentes y la necesidad de cantidades elevadas de datos para ejecutar un andlisis
satisfactorio (54). Ademads, el machine learning presenta limitaciones a la hora de extraer la mayoria
de las features (caracteristicas) que se van a aplicar para la clasificacion, por lo que se requiere un
experto que manualmente las identifique y calcule. En cambio, la potencia y estructura de los
algoritmos de deep learning permite que la segmentacidn y la extraccion de caracteristicas puedan ser
pasos incluidos dentro del proceso de aprendizaje del algoritmo (49,54,60,61).

Existen multiples algoritmos de deep learning, pero uno de los mas usados para imagenes es
convolutional neural networks (CNN) (49).

Convolution Neural Network (CNN)
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Figura 7: Ejemplo del funcionamiento de una red neuronal tipo CNN. Fuente: Prediction of Covid-19 disease
using X-ray images with deep learning algorithm de lkawati et al (62)

Lo caracteristico de las CNN es que antes de la clasificacidon a través de la red neuronal
totalmente interconectada existen capas que aplican funciones de convolucién y pooling (63).
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Gracias al proceso de convolucion es posible extraer caracteristicas sin que sea necesario
calcularlas manualmente. Estas caracteristicas pasaran a la red neuronal para amplificar aquellas de
mayor relevancia. La convolucién consiste en pasar una matriz (kernel) a través de la imagen para
ponderar el valor de los pixeles y detectar caracteristicas segun el tipo de matriz empleada (ej. bordes)
(49).

Asimismo, dada la enorme cantidad de pixeles, y por tanto, de informacion que puede
contener una imagen es necesario reducir el tamafio para facilitar su analisis. El propdsito del pooling
es disminuir de forma gradual la resolucion espacial de las imagenes (63).

2.2.3 RADIOMICS O RADIOMICA

Radiomics o radidomica implica la extraccidn y representacion de caracteristicas cuantitativas
de imagenes radioldgicas, por ejemplo de TC o RMN, que se correlacionan con parametros clinicos,
genéticos o moleculares aplicando técnicas de inteligencia artificial (52). En otras palabras, las
imagenes se transforman en datos estructurados y se pueden emplear para elaborar modelos que
permitan predecir, diagnosticar, pronosticar y/o monitorizar las enfermedades (64).

La extraccioén de las caracteristicas radidmicas precisa normalmente del uso de algoritmos de
visién computacional. Posteriormente, el andlisis de dichos descriptores radidmicos pasa por la
aplicacion de los modelos de inteligencia artificial (56).

DEEP LEARNING

Figura 8: Relacion de las disciplinas cientificas que permiten el funcionamiento de radiomics

El sufijo “~-dmica” hace referencia a la generacidn de grandes conjuntos de informacién. Esta
intimamente asociada a la biologia molecular (gendmica, transcriptémica, protedmica,
metaboldmica...), pero no es el inico campo de investigacidon donde se puede aplicar. Asi, la radidmica,
como su propia terminacién indica, también es susceptible de este enfoque de biologia de sistemas.
(50,56).

El objetivo de la radidmica es la obtencidon de biomarcadores asociados a las imagenes
radiologicas que puedan facilitar la toma de decisiones en los procesos asistenciales clinicos (65). Los
biomarcadores de imagen (features) pueden hacer referencia a pardmetros estructurales (anatomia
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macro y microscopica), fisioldgicos (vascularizacion, oxigenacion, pH...) o moleculares (ejemplo,
expresidon genética) (66,67).

De la misma manera que existe una caracterizacion clinica, histolégica o genética de una
enfermedad, la radidmica permite una definicion digital de la misma (56). Ademas, si se combinan
todas estas modalidades se facilita la comprensidon de los procesos fisiopatoldgicos responsables,
abriéndose la puerta a la aplicacién de la medicina de precisiéon, donde los biomarcadores son un
elemento fundamental (50,52,68,69).

Por tanto, la medicina de precisidn implica una caracterizacién detallada y especifica de una
enfermedad facilitando la eleccién de terapias individualizadas y personalizadas, lo que aumenta las
tasas de curacion y disminuye el riesgo de efectos secundarios (69).

La evolucién de la radiémica como ciencia basica y aplicada esta ligada a modernos y potentes
sistemas computacionales y de almacenamiento. En su aspecto mdas practico es necesario que los
modelos y softwares sean accesibles y que puedan ser entrenados y testeados con grandes cohortes
de pacientes en proyectos de investigacion estandarizados (52,69).

2.2.3.1 FLUJO DE TRABAJO

El flujo de trabajo en radiémica se basa en cinco pasos consecutivos: adquisiciéon de las
imagenes, segmentacion, procesamiento, extraccion de features y andlisis de modelos. En cada una de
las fases existen numerosas fuentes de variabilidad que pueden limitar |la extrapolacién de los modelos
a la practica clinica (56).
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Radiomics
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-Semi-automatic N°m‘_’$’?’“
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‘ Specificity
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Figura 9: Flujo de trabajo de la radiomica

2.2.3.1.1 FASE 1: ADQUISICION DE LA IMAGEN Y RECONSTRUCCION

La adquisicion de las imagenes que van a ser sometidas a un analisis radiédmico no se puede
considerar uniforme, debido al gran abanico de escédneres y softwares de reconstruccion disponibles
en el mercado junto con la heterogeneidad de protocolos en las diferentes instituciones médicas (70).

Para que los resultados obtenidos tengan la menor variabilidad posible es necesario conocer
las bases fisicas que rigen los sistemas de adquisicion, asi como variables asociadas al paciente (tejidos,
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posicién, contraste administrado), el tipo de protocolo o los parametros de vision de las imagenes
(niveles de grises, ventanas tomograficas, filtros...) (56).

Un estudio llevado a cabo por el grupo de Ger et al (71) demuestra que un protocolo
controlado reduce sustancialmente la variabilidad llegando hasta porcentajes superiores al 50%. Por
su parte, Lu et al (72) a partir de un estudio con fantomas en TC demostrd que el parametro que mas
contribuye a la variabilidad es la corriente del tubo seguido por el grosor de los cortes. Ademas, segin
el grupo de Yamashita et al (73) las diferencias en los protocolos y mecanismos de adquisicidn de las
imagenes pueden afectar mas a la reproducibilidad que la segmentacion manual.

En conclusidn, el protocolo empleado para la adquisicion de las imdgenes influye en el
resultado del analisis radidmico. De ahi la necesidad de que sean estandarizados, reproducibles y
comparables (56).

2.2.3.1.2 FASE 2: SEGMENTACION-DEFINICION DE LA REGION DE INTERES (ROI)

La segmentacion es el proceso por el cual se delimita una regidn de interés (ROI) de la cual se
extraen los datos cuantitativos o features con los que se llevard a cabo el andlisis radiémico. En el caso
de la oncologia, el ROl se corresponderia con la zona tumoral (52). Ademas, la propia forma del ROl es
una fuente de caracteristicas radiémicas (52).

Existen tres métodos de segmentacién (56):

e Manual: un radidlogo determina a mano alzada con la ayuda del ratdn los bordes del drea ROI.

e Semiautomatico: inicialmente el software determina el ROl que es posteriormente corregido
y aprobado por un radidlogo.

e Automatizado: a partir de algoritmos de deep learning con escasa intervencién humana.

El método mds empleado es el manual que estd limitado por la reproducibilidad intra e
interobservador y por el tiempo que consume delimitar un ndmero tan elevado de imagenes.
(52,56,74).

2.2.3.1.3 FASE 3: PROCESAMIENTO

Consiste en una serie de procesos que logran la normalizacidn de las imdgenes, y por tanto,
permiten la aplicacién del modelo sobre diferentes conjuntos de datos sin verse afectado el analisis
por el tipo de adquisicion de las imagenes. En otras palabras, afecta a la robustez de las caracteristicas
radidmicas que se van a extraer (52,56).

De nuevo, no es una fase exenta de variabilidad ya que es altamente dependiente del software

que se aplique (56).

2.2.3.1.4 FASE 4: EXTRACCION DE FEATURES

Las caracteristicas o features son valores matematicos que hacen referencia a aspectos muy
variables de las imagenes médicas. Se pueden clasificar segun se obtienen a partir de modelos basados
en enfoques manuales/semi-automaticos o en el deep learning y se complementan
independientemente del método de extraccion empleado (56).

La extraccion de features es el proceso de transformar los datos cualitativos de la ROI en
cuantitativos para obtener el fenotipo radiomico de las imagenes (56).

Las principales features se categorizan en dos grupos (50):
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e Semanticas: aquellas que pese a su transformacidon matemadtica se relacionan con el lenguaje
empleado de forma rutinaria por los radiélogos para definir las regiones de interés como el
tamafio, volumen, forma, vascularizacion, espiculacion, necrosis...

e Agndsticas: aquellas que tratan de determinar la heterogeneidad de las lesiones por medio de
descriptores cuantitativos. Pueden ser caracteristicas estadisticas de:

o Primer orden: valor de voxels individuales sin tener en cuenta relaciones espaciales.
Se incluyen la media, mediana, entropia (uniformidad o aleatoridad) o caracteristicas
de un histograma (kurtosis o asimetria).

o Segundo orden: describen la relacién estadistica entre voxels resultando de gran
interés para valorar la heterogeneidad intratumoral. Suelen ser caracteristicas de
textura.

o Tercer orden (superiores): la extraccién de patrones es posible gracias a la aplicacidn
de matrices sobre la imagen.
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Figura 10: Diferencias en el circuito de analisis radiomico segiin se emplee un modelo de machine learning o
deep learning. Fuente: Radiomics for precision medicine: current challenges, future prospects and the proposal
of a new framework de Ibrahim et al (61)

Existe una relacion inversa entre el grado de interpretacion de las features y su complejidad.
Aquellas que han surgido de métodos de deep learning son matematicamente mds complejas, por lo
gue la capacidad humana de interpretarlas es mas reducida. Por ello, en la actualidad la obtencién de
biomarcadores que combinen la informacién radidmica con otros hallazgos clinicos, histolégicos o
gendmicos solo es posible a través de las caracteristicas que surgen de modelos manuales (56).

Lo ideal seria que las caracteristicas que se extraigan sean lo suficientemente complejas sin exceder
un limite que dificulte su interpretacion, y evitando ser redundantes (75).

2.2.3.1.5 FASE 5: ANALISIS DE FEATURES Y DESCUBRIMIENTO DE MODELOS

El analisis de features debe constar de dos fases. La primera abordaria un analisis diagnéstico,
es decir, correlacionaria la informacion radiémica con caracteristicas clinicas, genéticas, moleculares o
histolégicas. Posteriormente, se desarrollaria la segunda fase donde ya se realizarian labores de
prediccion al aportarle al algoritmo nuevos datos/imagenes (56).

21



Previamente, se ha de realizar la seleccion que consiste en reducir las features a aquellas que
aumentan el desempefio del modelo en la cohorte de entrenamiento (75). Se puede hacer a través de
métodos estadisticos como la correlacién de Spearman o la regresién multiple (76). Asimismo,
surgieron en los Ultimos afios iniciativas como LASSO (77) que tratan de reducir las features
redundantes.

En cuanto al desarrollo del clasificador, en la actualidad los algoritmos de aprendizaje
supervisado son los mas empleados (52). Una vez el modelo se ha sometido a un entrenamiento,
validacién y se ha testeado para conseguir una correcta generalizacion, los modelos radiémicos con
mayor precisién deberian validarse externamente con un conjunto independiente de datos (56).

REPRODUCIBLES REPETIBLES ROBUSTAS NO
REDUNDANTES
Estables sobre Estables sobre Estables sobre
multiples + diferentes + mdltiples + Variabilidad del
escaneres momentos conjuntos de tipo de features

diferentes temporales imagenes

Figura 11: Caracteristicas de los parametros radiémicos basado en Varghese et al (75)

Debemos tener en cuenta que para alcanzar modelos radiémicos utiles, las features a partir
de las cuales se construyen deberian ser reproducibles, robustas y repetibles, al igual que los softwares
de segmentacion y analisis facilmente accesibles para su utilizacion en la practica clinica (69,75).
Ademas, la precision de los modelos suele ser mayor cuando se combinan las caracteristicas radidmicas

con parametros clinicos, histoldgicos, sociodemograficos... (64).

Una vez construido el modelo hay que descartar el sobreajuste (overfitting) y los sesgos, ya

que limitan la aplicabilidad clinica (52,56). Si el clasificador se sobreajusta, implica que no generaliza
bien para conjuntos independientes. Por su parte, los sesgos se relacionan con el hecho de que
predominen ciertas caracteristicas en la cohorte de entrenamiento y estén ausenten en otras cohortes
(56).

2.2.3.2 APLICACIONES

Las pruebas de imagen constituyen uno de los pilares para la deteccién temprana del cancer
(64). Aunque predominantemente la radiologia se asocie a la interpretacién cualitativa de imagenes,
gracias a la radidmica es posible un analisis cuantitativo de caracteristicas que son imperceptibles al
ojo humano (68). Asi, la radidmica no busca desterrar la modalidad interpretativa de la radiologia, sino
contribuir a un enfoque mas integrativo y de mayor rendimiento de lo que pueden ofrecer las pruebas
de imagen (68). El objetivo final es el de desarrollar una serie de herramientas que se puedan
implementar de forma sencilla en el dia a dia del radidlogo, facilitando su labor y mejorando su
desempeiio.

El principal campo de aplicacién de la radidmica es la oncologia donde los biomarcadores
obtenidos de las imagenes podrian ser Gtiles en la deteccion, diagndstico, prondstico, prediccidon de
respuesta al tratamiento y monitorizacion de las enfermedades neoplasicas (50,69).
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Frente a una biopsia clasica, la radiomica presenta la ventaja de ser un método no invasivo,
gue ademas permite el analisis global del tumor y su microambiente. De esta forma es posible analizar
y monitorizar la heterogeneidad temporal y espacial tumoral (50,65,67).

Algunos estudios muestran una caracterizacion mas precisa de las enfermedades si se
combinan caracteristicas radidmicas con otros biomarcadores. Por ello, podemos plantearnos que la
radiomica forme parte de la prediccion multimodal dentro de la medicina de precisidon y que incluso
pueda llegar a completar la informacién obtenida por las biopsias (69).

Una modalidad de gran interés es la radiogendmica donde el objetivo es la correlacién de
patrones genéticos con caracteristicas de imagen. De manera periddica, un paciente oncoldgico se
somete a pruebas de imagen. Sin embargo, la obtencidn de biopsias y analisis genético es puntual, y
refleja las caracteristicas de una zona concreta y de un momento evolutivo Unico del tumor. Como la
radiémica busca complementar y no ser la herramienta diagndstica definitiva, podria guiar decisiones
tan relevantes como la eleccién de los genes y el lugar del tumor que deben ser biopsiados (50).

2.2.3.3 RETOS FUTUROS

En los ultimos afios la explosidon de la radidmica ha sido muy evidente. A través de una
busqueda de la palabra radiomics en Pubmed podemos observar que en el afio 2016 solo se publicaron
94 articulos, mientras que en el 2022 asciende a 2827.

Para que sea posible el maximo aprovechamiento de la radidmica y su traslacidn a la practica
clinica habitual, las investigaciones futuras deben hacer frente a los siguientes aspectos:
reproducibilidad, estandarizacidon y manejo de big data (50).

La estandarizacién y reproducibilidad se lograra a través de trabajos correctamente disefiados
con métodos de validacién comunes, publicacion completa de resultados y analisis de sesgos,
especialmente si los estudios son de disefo retrospectivo (50).

Por ejemplo, la iniciativa de Radiomics Quality Score-RQS (78) propone una serie de criterios
para orientar la evaluacion de los estudios radidmicos y asi facilitar a los investigadores la adherencia
a parametros estandarizados.

El gold standard para un trabajo sobre radiémica es el estudio prospectivo multicéntrico
(66,69,79). Sin embargo, en la actualidad la gran mayoria son retrospectivos y basados en cohortes
procedentes de un Unico centro, limitando la adaptacion y la evaluacién de los modelos (66).

En cuanto al big data, la radiémica esta asociada debido a la gran cantidad de datos generados
por las imagenes. De ahi que sean necesarios sistemas de almacenamiento de gran capacidad. Sin
embargo, esto no es suficiente, ya que debe existir un intercambio de imagenes y de la informacion
que surge de las mismas. Asi, se facilita la realizacién de estudios multicéntricos que alcanzan un
numero de participantes suficiente para mejorar el poder estadistico (50,69).
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3 JUSTIFICACION Y OBJETIVOS

La identificacion de la expresidn genética de un tumor a través de un método basado en datos
cuantitativos obtenidos de imagenes de tomografia computarizada supone una ventaja para el
paciente y el médico, y contribuye a la aplicacién de la medicina de precisidn. Asimismo, aunque su
objetivo no es sustituir a la biopsia y estudio anatomopatoldgico, puede llegar a formar parte de un
abordaje multidisciplinar. Presenta la ventaja de ser rapida y con capacidad de estudiar la totalidad del
tumor, su entorno y las posibles metdstasis, sin verse afectada por la heterogeneidad intratumoral.

Las pruebas de imagen son un elemento esencial en todos los procesos oncolégicos, pues los
pacientes son sometidos a pruebas radioldgicas tanto al diagndstico para el estadiaje como en el
seguimiento. Asi, la combinacién de diferentes técnicas analiticas, que pueden ir desde la biopsia a un
analisis genético y técnicas avanzadas de imagen médica pueden aportar nuevos y fructiferos
resultados.

Es importante destacar que la radiologia y disciplinas asociadas basadas en inteligencia
artificial como la radidmica pueden y deben participar junto a otros equipos (genética, oncologia,
investigacion bdsica...) en la busqueda de nuevas dianas diagndsticas, prondsticas y terapéuticas para
el cancer colorrectal.

Las razones que nos motivan a empezar esta investigacion son intervenir directamente sobre
el tipo de tratamiento adecuado para el paciente junto a la facilidad y rapidez de diagndstico de la
clase de tumor aportado por la radidmica. El andlisis radidmico permite aumentar la precisién en el
diagnéstico, la evaluacidn del prondstico y la prediccién de la respuesta terapéutica. Ademas, tiene un
enorme potencial para enriquecer la interpretacion de imagenes y expandir los horizontes hacia la
extracciéon de informacidén bioldgica in vivo.

Partiendo de la hipétesis general de la radidmica los objetivos de este estudio son:

e Objetivo principal: extraer caracteristicas de la textura de imagenes de tomografia computarizada

(TC) utilizando algoritmos de machine learning para caracterizar automaticamente los canceres
colorrectales con mutacién del gen KRAS.
e Objetivos secundarios:

o Enfatizar el rol de Radiomics aplicado a las imagenes TC para identificar la mutaciéon KRAS
desde el momento del diagnéstico

o Establecer relacidon entre KRAS y diferentes variables clinicas (edad media, sexo, estadiaje
TNM, localizacién del tumor primario y de las metdstasis, valores de CEA, mutaciones
concomitantes?, supervivencia y mortalidad)

o Revisar bibliografia disponible respecto a los posibles usos de radiomics en el cancer
colorrectal y contribuir a la ciencia basica y aplicada estableciendo unos criterios comunes
en este campo y colaborando en su evolucidn.

o Demostrar el potencial de la radidmica en la medicina de precisidn

2 BRAF, HER2, MSI
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4 METODOLOGIA
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Figura 12: Esquema de los pasos realizados en el estudio

4.1 DISENO DEL ESTUDIO Y SELECCION DE PACIENTES

Se trata de un estudio observacional retrospectivo en el que se incluyen pacientes
diagnosticados de cancer colorrectal en el area sanitaria de Santiago de Compostela con mutaciones
del oncogén KRAS (KRAS +) y pacientes con el oncogén en su estado nativo (KRAS -).

Se han seleccionado 56 pacientes diagnosticados mediante estudio anatomopatoldgico y de
los que se dispone de un estudio de imagen (TC) de un listado de los Servicios de Radiologia y Anatomia
Patoldgica de los Hospitales Universitario de Santiago de Compostela y Provincial de Conxo. Para dicho
estudio se dispone de equipos de TCDM, que permiten realizar estudios con la calidad adecuada para
llevar a cabo segmentaciones y el posterior analisis de las estructuras segmentadas.

La recogida de la informacién de la imagen y pardmetros clinicos es realizada por radiélogos
expertos en radiologia toracica y abdominal del servicio de Radiologia del Hospital Clinico Universitario
de Santiago de Compostela y del Hospital Provincial de Conxo.

4.2 RECOGIDA DE DATOS Y ANALISIS RADIOMICO

Los parametros demograficos edad, sexo, estado mutacional (KRAS, BRAF y microsatélites),
valores de CEA, grado histoldgico y tiempo de supervivencia desde el diagndstico se recogen de los
registros de IANUS. Por su parte, la localizacién tumoral, presencia de metastasis y TNM se obtienen a
partir de los registros de pruebas radioldgicas.

4.2.1 ADQUISICION DE LA IMAGEN y RECONSTRUCCION

Los criterios de inclusion del estudio son:

- Pacientes mayores de 18 afios
- Pacientes con diagndstico confirmado de cdncer colorrectal por estudio histopatoldgico
(mediante biopsia o reseccién quirdrgica) del tumor primario
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- Andlisis del estado mutacional de KRAS en muestras del tumor primario obtenidas por biopsia
y/o reseccion quirurgica antes de la aplicacion de cualquier tratamiento contra el cancer
- Tener un TC con contraste previo a cualquier tratamiento
o Todos los pacientes son estudiados en decubito supino y se les administra el mismo
tipo de contraste radiolégico.
o El volumen de contraste estd en relacién con el peso del paciente, teniendo como
referencias cifras que oscilan entre 80-120cc a 4cc por segundo.
o Cortes axiales de 2,5-5mm de grosor a partir de la reconstruccion de las imagenes

Aquellos con estudio genético suelen ser pacientes con un estadio tumoral avanzado (IV-
metastasico) en el que es importante determinar el tratamiento éptimo entre los que se incluyen las
terapias dirigidas segln patron mutacional.

Los criterios de exclusion son:

- Pacientes con cancer rectal en los que el analisis mutacional se haya llevado a cabo en la pieza
quirdrgica posterior al tratamiento radioterapico.

- Pacientes que han recibido alguna terapia contra el cancer colorrectal (radioterapia,
guimioterapia o terapia bioldgica) antes de realizarse el TC

- Pacientes con TC con un grosor de corte diferente al estipulado

- Pacientes en cuyo TC no sea posible la identificacién del tumor primario o sus bordes sean tan
imprecisos y borrosos que impidan la segmentacion

4.2.2 SEGMENTACION y PROCESAMIENTO

Se buscard el corte axial en fase venosa donde el area del tumor sea mayor, junto al
inmediatamente superior e inferior para su segmentacion. Se obtendran un total de 12 imagenes por
paciente, es decir, 4 por cada corte axial con la siguiente secuencia, y realizando la segmentacion de
forma manual junto a un radiélogo experto:

e Original grande: imagen del tumor en tamaiio original sin delimitar

e Limite grande: imagen del tumor en tamafio original delimitado

e Limite pequefio: se emplea la herramienta de zoom para ampliar la zona del tumor y se guarda
una imagen ampliada del tumor delimitado

e Original pequefio: con las caracteristicas de zoom anteriormente aplicadas se elimina el
delineado y se guarda una imagen del tumor ampliado y sin delimitar.

Las imagenes se guardan con su luminosidad original y en formato tiff (acronimo para Tagged
Image File Format) que evita la pérdida de calidad de la imagen, aunque esta sea imperceptible al ojo
humano. Esta secuencia se realiza en el corte central del tumor y en los inmediatamente caudal y
craneal. Se excluyen de la segmentacién la luz intestinal, asi como las areas de gas y heces.

4.2.3 EXTRACCION DE LAS CARACTERISTICAS

Una vez delimitada el area de interés o ROl por un radiélogo experto, se procede a la extraccion
de features con el uso de técnicas descriptivas. Mediante aplicaciones como LBP (Local Binary Pattern),
se obtiene un cédigo binario asociado a cada caracteristica extraida. De esta forma, se extrae un vector
numeérico representativo de dichas caracteristicas que posteriormente sera clasificado mediante un
clasificador automatico, en nuestro caso mediante SVM.
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Figura 13: Secuencia de obtencion de imagenes de un paciente con cancer de colon descendente. Las imagenes
se delimitaron a través de una linea blanca, pero para facilitar su visualizacion aparece en amarillo.
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Figura 14: Secuencia de obtencion de imagenes de un paciente con cancer de recto. Las imagenes se delimitaron
a través de una linea blanca, pero para facilitar su visualizacion aparece en amarillo.
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4.2.4 CLASIFICACION Y APLICACION DEL MODELO

A partir de las features obtenidas, elaboramos un modelo radidmico con el sistema de
validacién cruzada dejando uno fuera. Es decir, se separa un paciente para el grupo de test y con los
restantes se hace el entrenamiento y la validacidn del sistema de SVM. El proceso se podria resumir
en:

- Aprendizaje del modelo de SVM con los valores de las features de los pacientes del grupo de
entrenamiento

- Ajuste de los parametros del modelo con los valores de las features incluidas en el grupo de
validacién para evitar el sobreajuste

- Testear el modelo con el paciente reservado para el grupo de test

Este proceso se repite tantas veces como pacientes (n) formen parte del estudio para que
todos sean incluidos al menos una vez en el grupo de test.

El sistema de SVM clasifica los vectores obtenidos de las imagenes de cada corte de TC en KRAS
positivo (+) o KRAS negativo (-). El paciente es considerado KRAS (+) por el clasificador segun el nimero
de cortes catalogados en dicha categoria. Un paciente sera para el algoritmo portador de una mutacion
de KRAS, si al menos dos de los cortes (central, caudal y craneal) han sido clasificados por el algoritmo
como KRAS (+).

4.3 ASPECTOSETICOSY LEGALES

El desarrollo del proyecto se realizard respetando la Declaracion de Helsinki de la Asociacion
Médica Mundial 1964 y ratificaciones de las asambleas siguientes (Tokio 1975, Venecia 1983, Hong
Kong 1989. Somerset Oeste 1996, Escocia 2000, Seul 2008 y Fortaleza 2013) sobre principios éticos
para las investigaciones médicas en seres humanos; el RD 1090/2015, de 24 de diciembre, de ensayos
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clinicos especificamente lo dispuesto en su articulo 38 sobre buenas practicas clinicas y el Convenio
relativo a los derechos humanos y la biomedicina, hecho en Oviedo el 4 de abril de 1997 y sucesivas
actualizaciones.

Los investigadores participantes en este estudio se comprometen a que todo dato clinico
recogido de los sujetos a estudio sea separado de los datos de identificacién personal, respetando el
Reglamento general de proteccion de datos (UE) 2016/679 del parlamento europeo y del consejo de
27 de abril de 2016 y por el que se deroga la Directiva 95/46/CE y la Ley 3/2018 de Proteccion de Datos
Personales y garantia de los derechos digitales, en lo relativo a la proteccion de las personas fisicas en
lo que respecta al tratamiento de datos personales y a la libre circulacién de estos datos, la Ley
41/2002, de 14 de noviembre (basica reguladora de la autonomia del paciente y de derechos y
obligaciones en materia de informacion y documentacion clinica), asi como la Ley 3/2001, de 28 de
mayo, (reguladora del consentimiento informado y de la historia clinica de los pacientes), la Ley
3/2005, de 7 de marzo, de modificacidn de la Ley 3/2001 y el Decreto 29/2009 de 5 de febrero, por el

que se regula el acceso a la historia clinica electrdnica.

El tratamiento, comunicacion y cesién de los datos se hard conforme a lo dispuesto por el
Reglamento General de Proteccidn de Datos (Reglamento (UE) 2016/679 del Parlamento Europeo y
del Consejo, de 27 de abril de 2016) y la Ley Organica 3/2018, de 5 de diciembre, de Proteccion de
Datos Personales y Garantia de los Derechos Digitales. El centro en el que se obtenga la informacion
es el responsable del tratamiento de los datos. Los datos recogidos solo seran utilizados para los fines
del estudio de investigacién descritos en el protocolo y mantenidos durante el tiempo necesario para
la consecucidn de los objetivos del estudio y de acuerdo con la legislacion aplicable.

Segun lo dispuesto anteriormente, las imagenes obtenidas seran anonimizadas para ser
incluidas en el proyecto y se depositardn en un banco de imagenes para su estudio posterior
incluyendo los datos antropométricos. En el apartado de anexo se encuentra adjuntado el
consentimiento del comité de ética.
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5 RESULTADOS

De los 30 pacientes KRAS positivo (+) por la biopsia, el andlisis de radiomics etiquetd

correctamente a 23 de ellos, mientras que a 7 pacientes los considerd KRAS negativo. Por su parte, de

los pacientes con KRAS en estado nativo por estudio anatomopatolégico, el modelo clasificé

correctamente, es decir, KRAS (-) a 18 pacientes, mientras que a los 8 restantes como KRAS (+). La

precisidn (accuracy) de la radidmica respecto a la biopsia fue del 73,21%. El coeficiente de kappa de

Cohen fue del 46%, lo que indica una fuerza de concordancia moderada.

Tabla 2: Matriz de confusion del analisis de textura

RADIOMICS

BIOPSIA
KRAS + KRAS -
KRAS + 23 8 31
KRAS - 7 18 25
30 26

Si los datos son analizados teniendo en cuenta los parametros de validez interna y externa se

obtiene una sensibilidad del 76,7% y un valor predictivo positivo de 74,20% respecto al estudio

anatomopatoldgico. En cuanto a la especificidad, su valor es del 69,23% y el valor predictivo negativo
del 72%.

Tabla 3: Tabla resumen de las variables clinico-radioldgicas del estudio

KRAS POSITIVO (n=30)

KRAS NEGATIVO (n=26)

Localizacion

Metadstasis

Otras mutaciones

T

Mujeres Hombres Mujeres Hombres
Namero de pacientes 14 (46,7%) 16 (53,3%) 8 (30,77%) 18 (69,23%)
Edad 65,57 + 15,40 67,5 + 10,24 60,875 + 15,20 64,94 + 11,58
Recto 5 (35,71%) 6 (37,5%) 3 (37,5%) 7 (38,89%)
Sigma 6 (42,86%) 5 (31,25%) 2 (25%) 5 (27,78%)
Colon descendente 1 (7,14%) 1 (6,25%) 0 (0%) 0 (0%)
Colon transverso 0 (0%) 2 (12,5%) 2 (25%) 5 (27,78%)
Colon ascendente 1 (7,14%) 1 (6,25%) 1(12,5%) 0 (0%)
Ciego 1(7,14%) 1 (6,25%) 0 (0%) 1 (5,55%)
L. Si 11 (78,57%) 13 (81,25%) 5 (62, 5%) 12 (66,67%)
Hepaticas
No 3 (21,43%) 3 (18,75%) 3 (37,5%) 6 (33,33%)
Si 7 (50%) 8 (50%) 2 (25%) 3 (16,67%)
Pulmonares
No 7 (50%) 8 (50%) 6 (75%) 15 (83,33%)
Mutado 0 (0%) 0 (0%) 2 (25%) 1 (5,55%)
BRAF No mutado 9 (64,29%) 11 (68,75%) 5 (62, 5%) 12 (66,67%)
No estudiado 5 (35,71%) 5 (31,25%) 1 (12,5%) 5 (27,78%)
NRAS No mutado 13 (92,86%) 16 (100%) 8 (100%) 17 (94,44%)
Mutado 1(7,14%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (5,55%)
Conservadas 7 (50%) 10 (62,5%) 6 (75%) 12 (66,67%)
No 0 0 0
MSI expresadas 1(7,14%) 0 (0%) 1 (12,5%) 2 (11,11%)
No estudiadas 6 (42,86%) 6 (37,5%) 1(12,5%) 4 (22,22%)
Valor de CEA MEDIO 253,85 + 453,76 | 181,69 + 465,67 | 157,77 + 264,21 1;;;%?;;
Estadio TNM? clinico-radiolégico
Tx 1(7,14%) 0 (0%) 1 (12,5%) 0 (0%)
T 0 (0%) 1 (6,25%) 0 (0%) 0 (0%)

3 Seglin AJCC 82 edicién
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T2 1 (7,14%) 1 (6,25%) 2 (25%) 0 (0%)
T3 7 (50%) 7 (43,75%) 2 (25%) 10 (55,56%)
T4 5 (35,71%) 7 (43,75%) 3 (37,5%) 8 (44,44%)
NO 4 (28,57%) 2 (12,5%) 3 (37,5%) 5 (27,78%)
N N1 5 (35,71%) 8 (50%) 2 (25%) 8 (44,44%)
N2 5 (35,71%) 6 (37,5%) 3 (37,5%) 5 (27,78%)
M MO 2 (14,29%) 2 (12,5%) 3 (37,5%) 3 (16,67%)
M1 12 (85,71%) 14 (87,5%) 5 (62,5%) 15 (83,33%)
Bajo 12 (85,71%) 15 (93,75%) 8 (100%) 12 (66,67%)
Grado Medio 1 (7,14%) 0 (0%) 0 (0%) 4 (22,22%)
histoloégico Alto 1 (7,14%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (5,56%)
No determinado 0 (0%) 1 (6,25%) 0 (0%) 1 (5,56%)
Supervivencia media (meses) 31,93 + 19,73 32,31 £ 19,99 32,875 + 19,89 27,67 + 21,19

Se ha realizado un analisis estadistico usando el programa IBM SPSS Statistics, en el que se ha
encontrado una asociacidn significativa entre la presencia de KRAS mutado y el desarrollo de
metastasis pulmonares (Chi cuadrado, p 0,017). Asimismo, la asociacién de los valores de CEA con la
presencia de metdstasis hepaticas (prueba U de Man de Whitney, p=0,003) y pulmonares (prueba U
de Man de Whitney, p=0,001) si que se considera estadisticamente significativa en nuestra muestra.

Sin embargo, el hecho de que KRAS esté mutado no muestra en nuestro grupo asociacion
estadisticamente significativa con el sexo del paciente (Chi cuadrado, p 0,224), con la presencia de
metdastasis hepaticas (Chi cuadrado, p 0,218), localizacidén del tumor? (test exacto de Fisher, p 0,486)
ni con los valores del marcador tumoral CEA (prueba U de Man de Whitney, p=0,079).

Figura 15: Imagenes de TC de pacientes con diferentes estados del oncogén KRAS. Paciente KRAS negativo en
tumor rectal segln estudio anatomopatologico (imagen izquierda) y paciente KRAS positivo en tumor de sigma
seguin estudio anatomopatologico (imagen derecha).

4 Colon derecho o izquierdo
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6 DISCUSION

La finalidad de este trabajo de fin de grado es determinar el potencial de la radiogendmica
para predecir mutaciones del oncogén KRAS en cancer colorrectal mediante la obtencién de datos
cuantitativos en las imagenes de tomografia computarizada.

Tras la obtencién de las caracteristicas radiémicas de cada imagen de los 56 pacientes incluidos
en este estudio y el desarrollo de un algoritmo de SVM, se procede a la clasificacién de cada paciente
en uno de los dos grupos, KRAS positivo o KRAS negativo, segln los valores de las features obtenidas
de cada paciente.

Una vez analizados los resultados, podemos concluir que existe una relacién entre las
caracteristicas cuantitativas obtenidas de las imagenes y la mutacién del oncogén KRAS. Dado que el
valor del coeficiente de Kappa de Cohen es del 46%, dicha relacién no esta simplemente justificada por
el azar.

En comparacion con el trabajo de fin de grado del Dr. Jacobo Porto (59) cuya metodologia es
idéntica a la de este trabajo por ser una continuacién de su linea de investigacidén para la que se han
reclutado mas pacientes, existe una mejoria en todos los parametros evaluados.

Tabla 4: Comparacion TFG realizado por Dr. Porto y TFG actual

TFG 2020 (Dr. Porto) TFG 2023 (actual) % variacion
47 pacientes 56 pacientes +19,14%
27 KRAS (+)/ 20 KRAS (-) 30 KRAS (+)/ 26 KRAS (-)
Sensibilidad (S) 74,1% 76,7% +3,51%
Valor predictivo positivo (VPP) 66,67% 74,20% +11,29%
Especificidad (E) 50% 69,23% +38,46%
Valor predictivo negativo (VPN) 58,8% 72% +22,45%
Precision 63,83% 73,21% +14,70%
Coeficiente de kappa 24,55% 46% +87,37%

La especificidad es el parametro de validez interna que muestra un mayor ascenso relativo,
mientras que el valor predictivo negativo es el parametro de validez externa que mayor porcentaje de
mejora presenta.

Asimismo, el incremento del coeficiente Kappa de Cohen hasta el 46% refleja la necesidad de
investigar y promover la aplicacion de la radidmica como herramienta de apoyo en la practica clinica
diaria en un futuro, pues se evidencia una correlacion entre el patrén radidmico e histoldgico-

molecular.

En cuanto al anadlisis de variables demograficas y clinicas, la prevalencia de la mutacién es del
53,6% en nuestra cohorte, aproximandose a los valores reflejados por la literatura (32). Sin embargo,
hay que tener en cuenta que 46 pacientes (82,14% de la muestra) presentan metastasis y, por tanto,
la prevalencia de pacientes KRAS puede estar sobredimensionada al ser un requisito en el estadio IV
el andlisis de ciertos biomarcadores (KRAS, BRAF, NRAS).

Se ha encontrado asociacién estadisticamente significativa entre la mutacion de KRAS con la
presencia de metdstasis pulmonares, hallazgo que ya estaba descrito (35,42). No obstante, no existe
asociacién estadistica entre el estado de KRAS con el sexo del paciente, localizacién del tumor primario,
desarrollo de metdstasis hepaticas ni valores de CEA en nuestro estudio.
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Tabla 5: Estudios de comparacion. Formato basado en las tablas del meta-analisis de Jia et al (87)
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De los 30 pacientes con mutaciones de KRAS, 18 presentaban la mutacién en el codén 12 (exdn
2), 5 el coddn 13 (exdn 2), 4 en el coddn 146 (exén 4) y 1 en el coddn 61 (exdn 3). Asimismo, habia un
paciente que tenia mutaciones simultdaneamente en el coddn 12 y 13; y un paciente donde no se logré
hallar en la historia clinica la posicidn. Las mutaciones en los codones 61 y 146 no son tan frecuentes
como las del exdn 2, pero estudios ya han demostrado que también muestran resistencia a la terapia
anti-EGFR (80).

Comparando con estudios (76,81-85) cuya metodologia de trabajo es similar (TC en fase
venosa portal, segmentacion manual, pardmetros radiémicos de textura y uso de algoritmos de
machine learning) y que se recogen en la tabla 5 cabe destacar varios aspectos. Todos los estudios son
retrospectivos y tienen, salvo el de Taguchi et al (84), tamafios muestrales mayores lo que permite
dividir a los pacientes en una cohorte de entrenamiento y otra de validacion/test. El grosor de los
cortes varia entre 1 y 5mm segun el estudio. KRAS es el oncogén analizado en todos las investigaciones,
pero Yang et al (83) analiza al mismo tiempo mutaciones en NRAS y BRAF, mientras que Yu Li et al (82)
busca también detectar invasidn perineural.

En todos los estudios comparados se emplea la fase venosa portal. Sin embargo, existen
discrepancias acerca de qué fase aporta mayor rendimiento. En caso de basar el modelo en una Unica
fase, para el grupo de Hu et al (76) la de mayor rentabilidad es la arterial basada en un modelo de
regresion logistica mientras que combinadas las mejores son la arterial junto a la venosa. Por su parte,
para Yuntai Cao et al (81), de forma aislada la fase venosa retrasada, que es posterior a la fase portal,
presenta la mejor performance, mientras que para el grupo de Jian Cao et al (85) son los cortes axiales
sin contraste los que mejor eficacia diagndstica muestran, aunque un modelo que combine features
de fases sin contraste y con contraste mejora en su estudio el rendimiento del modelo.

Todos estos estudios se caracterizan por basarse en features asociadas a textura, las cuales se
pueden relacionar con la heterogeneidad tumoral, la hipoxia celular y fendmenos de angiogénesis
(85,86). Es necesario encontrar un balance entre un nimero de features que permita alcanzar un
rendimiento adecuado del modelo y un exceso de ellas que aboque al sobreajuste y encuentre
relaciones en conjuntos de datos aleatorios (87,88). Para ilustrarlo, el grupo de Taguchi et al (84)
muestra como la capacidad predictiva de la combinacidn de features es mayor que de forma aislada
cada una. Ademas, Yang et al (83) menciona que no deberian sobrepasar de 1/10 a 1/3 del nimero de
pacientes de cada grupo (KRAS + y KRAS -) en la cohorte de entrenamiento.

Solo el grupo de Yuntai Cao et al (81) elabora un modelo que combina parametros radiémicos
y clinicos (edad, CEA y estadio clinico), puesto que en el resto de modelos o bien no se encuentran
diferencias estadisticamente significativas en variables clinico-demogréficas o estas aparecen en una
de las cohortes sin encontrarse confirmacidn en la otra. En consecuencia, no se pueden emplear como
variables clinicas predictoras independientes.

En cuanto al analisis por estadios, es una consideracién que solo Yu Li et al (82) tiene en cuenta
y demuestra que la potencia predictiva es mayor al separar por estadios, ya que se centra en los
patrones de textura propios de cada estadio, aunque eso conlleve al mismo tiempo una disminucién
de la capacidad para generalizar y aplicar el modelo sobre nuevos conjuntos de datos.

Es interesante mencionar otros estudios que emplean algoritmos de deep learning con el
mismo objetivo. He et al (89) compara el rendimiento de un modelo radidmico de machine learning y
otro de deep learning basado en cortes axiales de fase venosa portal de TC. El area bajo la curva (AUC)
del clasificador DL es de 0,90 frente a 0,818 de la radidmica convencional en la cohorte de test.
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Ademas, afiade una idea novedosa en relacién con la segmentacion del contorno tumoral, ya que la
precision diagndstica alcanzaba su mdaximo potencial si se tenia en cuenta un drea de 20 pixeles
alrededor del area ROI. Wu et al (90) también compara un modelo deep learning con uno de machine
learning, donde de nuevo el C-index, que puede ser interpretado como el AUC, es mayor para el
modelo de DL siendo de 0,786 (95% IC: 0,702-0,863) frente al de ML que es 0,720 (95% IC: 0,625-0,813)
para la cohorte de test. Sin embargo, si se combinaban ambos la performance incluso desbanca al
modelo de DL alcanzando un c-index de 0,832 (95% IC: 0,762-0,905).

Analizando estudios publicados entre 2018 y 2022 sobre la deteccion de mutaciones del
oncogén KRAS en cancer colorrectal mediante métodos de inteligencia artificial, se puede concluir que
€s un campo en expansion.

En diciembre de 2022, el grupo de Jia et al (87) publicd el primer metaanalisis acerca de este
tema que incluye 29 articulos publicados entre febrero de 2014 y marzo de 2022, de los cuales mds de
60% eran recientes (2020 y 2021). Esta revision refleja las multiples modalidades de imagen a las que
es aplicable el andlisis mutacional de KRAS (TC, PET, RMN), siendo la mas empleada la RMN, pese a
gue el meta-analisis concluya que la performance diagndstica de la tomografia computarizada es
mayor. En cuanto a los disefios de los articulos incluidos, tan solo uno tenia un disefio prospectivo.
Asimismo, el 72,41% de los estudios analizados empleaban una unica fase (TC) o secuencia (RMN), y
predomina el uso de métodos de segmentacién manuales.

Las principales criticas hacia los estudios del meta-analisis se resumen en dos aspectos: baja
calidad y heterogeneidad. Esta ultima en relacion con el tamafio muestral y los métodos de
segmentacién. La conclusién, por tanto, es que la radiémica como herramienta predictiva para el
analisis mutacional de KRAS aun se encuentra en una fase precoz y deben realizarse estudios
multicéntricos prospectivos basados en protocolos estandarizados antes de lograr una
implementacion efectiva en la practica clinica rutinaria (87).

Asi, el estudio anatomopatolégico va a seguir siendo el gold standard para el analisis
mutacional. Sin embargo, presenta limitaciones que se podrian resolver si se complementara con un
analisis radidmico. Mientras que las pruebas de imagen son rapidas, baratas y no invasivas, y se
realizan de manera periddica, el analisis gendmico por biopsia no se efectlda de forma tan continuada.
Ademads, la radidmica basada en imdagenes de TC abarcaria toda el drea tumoral y las posibles
localizaciones metastasicas, por lo que se podrian evitar los falsos negativos asociados a analizar un
Unico fragmento tumoral (84,87).

Por otro lado, el principal motivo del desarrollo de resistencia al tratamiento quimioterapico
es la apariciéon de nuevas mutaciones (91). Existe un porcentaje de pacientes que presentan una
resistencia primaria a los anticuerpos monoclonales anti-EGFR, es decir, no se van a beneficiar del
tratamiento nunca. Sin embargo, el desarrollo de una resistencia secundaria o adquirida es casi
siempre la norma en aquellos pacientes que inicialmente eran candidatos al tratamiento (92). Es por
ello, que el andlisis radidmico por TC seriado a lo largo de la enfermedad brindaria la posibilidad de
detectar dicha resistencia que puede estar asociada a mutaciones en KRAS y evitar los efectos adversos
del farmaco.

Las propias limitaciones de nuestro estudio no son diferentes a las comentadas por otros
autores. En primer lugar, partimos de una muestra de pequeiio tamafio obtenida a partir de los
registros de un Unico centro (Complejo Hospitalario Universitario de Santiago) de manera
retrospectiva. Con la muestra actual no podemos subdividir a los pacientes en una cohorte de
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entrenamiento y otra de validacidn/test. En segundo lugar, a pesar de contar con un sistema de historia
clinica electrénica avanzado es dificil filtrar qué pacientes podrian cumplir los criterios de inclusién del
estudio, ya que no existen bases de datos de los pacientes diagnosticados de cancer colorrectal en
Galicia. Esto podria conllevar un sesgo de seleccidn de los pacientes y dificultar la aplicabilidad de la
radidmica en el futuro.

En cuanto a aspectos mas técnicos del estudio, existe variabilidad en la adquisicién vy
procesamiento de las imagenes puesto que en el Complejo Hospitalario Universitario de Santiago
existen diferentes escaneres para la realizacién de TC y a lo largo de los afios la reconstruccién de las
imagenes ha evolucionado. Los primeros cortes recopilados para este estudio eran de 5mm vy
actualmente ya se encuentran en 2,5mm. La tendencia es que cada vez se empleen cortes de menor
grosor, ya que es uno de los parametros que mayor variabilidad aporta en los estudios radidomicos (72).
La segmentacion es de tipo manual lo que se asocia a gran consumo de tiempo en la delimitacién de
las regiones de interés y a una gran subjetividad (56). En nuestro estudio empleamos solo la fase
venosa portal, pero seria interesante dados los hallazgos descritos anteriormente por otros autores
analizar el rendimiento de la fase arterial.

Nuestro modelo clasificador solo emplea caracteristicas radidmicas y seria favorable su
combinacion con caracteristicas clinicas (marcadores tumorales séricos, histopatologia, gendmica,
datos demograficos) puesto que tiende a mejorar la precision de los modelos (64,81,93).

Figura 17: Imagenes de pacientes con analisis de estabilidad de microsatélites recogidos en este trabajo. La
imagen de la izquierda es de un tumor con expresion conservada de los genes de reparacion de errores de
emparejamiento y a la derecha un tumor en colon ascendente con mutaciones, es decir, sin expresion de las
proteinas MSH1 y PMS2.

Por ultimo, no se ha realizado analisis de subgrupos segun la localizacién del tumor primario
(colon o recto) ni por estadios. Ademas, el Unico gen que ha sido analizado es KRAS, pero los genes de
reparacion de errores de emparejamiento que determinan la inestabilidad de microsatélites suelen
examinarse en cualquier estadio clinico, y sus mutaciones también implican variaciones terapéuticas,
ya que se benefician de la inmunoterapia. Esto supondria otra drea con gran potencial de desarrollo.
Durante la recopilacidn de datos para este estudio, surgié la idea de analizar los genes que determinan
la inestabilidad de microsatélites puesto que se encontraban determinados en la mayoria de los
pacientes. Por ejemplo, el equipo de Pernicka et al (93) publicé en el afio 2019 un estudio donde
aplicaban un modelo radidmico de machine learning sobre imagenes de fase venosa portal de TC para
la deteccidn de inestabilidad de microsatélites en 198 pacientes, de los cuales 59 formaban parte del
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grupo de validacidn/test. Disefiaron varios modelos predictivos: de caracteristicas clinicas, de
caracteristicas radidmicas y combinado, obteniendo una performance superior en el modelo
combinado (AUC 0,79 con especificidad del 92,5% en el grupo de validacion).

Ademas de basar futuros estudios en recomendaciones y protocolos estandarizados como los
propuestos por la “Radiomics Quality Score”, se proponen a continuaciéon una serie de medidas que
ayudarian a mejorar la calidad y disminuir la variabilidad de proximos trabajos que se realicen en el
Complejo Hospitalario Universitario de Santiago. Para empezar, se deberia elaborar un protocolo por
el cual los nuevos pacientes diagnosticados sean, salvo que el paciente niegue su consentimiento,
considerados potenciales candidatos para el estudio. Este protocolo deberia de publicarse junto a
futuros trabajos y especificar cualquier aspecto, desde variables relacionadas con la adquisicidén
(escédner: marca, n? detectores; contraste: tipo, cantidad, lugar de inyeccidn, velocidad de inyeccion,
momento de adquisicién) hasta los programas empleados a lo largo de la cadena de trabajo de manera
que pueda ser implantado y comparado con estudios de otros centros. Sin embargo, dada la
imposibilidad practica para establecer un protocolo comun de adquisicién y procesamiento de las
imagenes en mas de un hospital simultdneamente, se deberia proceder a la normalizacién de datos
antes de la extraccidon de features. También deberiamos probar una transiciéon hacia métodos de
segmentacion semiautomaticos que acelerarian la cadena de trabajo y evitarian los sesgos derivados
la subjetividad de la delineacién.

Dado que el sistema gallego de salud (SERGAS) cuenta con tres hospitales terciarios (Vigo,
Corufia y Santiago) cuya actividad asistencial se recoge en el programa IANUS, se podrian obtener
diferentes cohortes de pacientes que aumenten el tamafio muestral al igual que consigan transformar
el estudio en multicéntrico.

Para terminar, deberiamos plantearnos extender el analisis mutacional a otros genes como
BRAF, NRAS, genes de reparacién de errores de emparejamiento e incluso a otras localizaciones como
son las metastasis. Este abordaje seria mads integrador y facilitaria el empleo de la radiémica a lo largo
del todo el periodo de la enfermedad, desde el diagndstico hasta la evolucidn de las metastasis.

Por tanto, concluimos en la linea de otras investigaciones que existe una correlacién entre los
patrones de textura de las imdgenes de TC y el estado mutacional de KRAS. La radiémica no pretende
sustituir a los actuales métodos diagndsticos como son la biopsia y analisis anatomopatolégico, sino
gue su objetivo es complementarlos. De esta manera se pueda analizar la heterogeneidad de toda el
area del tumor primario y/o de las dreas metastasicas, desde el momento del diagnéstico y a lo largo
de toda la evolucién de la enfermedad. En un futuro a corto plazo no es factible ni previsible la
traslacion clinica de la radiémica, puesto que el nimero de limitaciones de las investigaciones
realizadas hasta la fecha es alto.
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7 CONCLUSIONES

12

Se confirma que las imagenes radioldgicas contienen informacion cuantitativa que refleja el
estado mutacional de KRAS vy, por tanto, existen patrones de comunes en pacientes con

neoplasias colorrectales y mutaciones del oncogén KRAS.

. Existe en nuestra cohorte una relacion estadisticamente significativa entre la presencia de

KRAS mutado y el desarrollo de metastasis pulmonares. Asimismo, los valores de CEA
también muestran una asociacion estadistica con la presencia de metastasis pulmonares y

hepaticas.

. A través de este estudio se contribuye a la investigacidon en el campo de la radidmica y se

proponen criterios para estandarizar y facilitar la traslacion a la practica clinica habitual.

. Las perspectivas futuras de la radiémica como campo en expansidén son prometedoras y se

deberia extender su aplicacidon a nuevos genes o localizaciones tumorales (por ejemplo, las

metastasis).

. Se corrobora y enfatiza la necesidad de un trabajo multidisciplinar donde diferentes servicios

como anatomia patolégica, oncologia y radiologia se complementen para brindar la medicina

de precision al paciente.
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