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1. Resumen. 

 
En este trabajo de final de grado se intentó identificar 

la mutación en el oncogén KRAS partiendo del sistema 

clásico de visión artificial. Mediante técnicas descriptivas, 

se extrajeron las características de la textura de la imagen 

de TC de pacientes con cáncer colorrectal, y se clasificaron 

mediante Máquinas de Vectores de Soporte (SVM) en 

KRAS+ o KRAS-.  

El análisis de textura puede proporcionar una 

evaluación cuantitativa de la heterogeneidad tumoral 

mediante el análisis de la distribución y relación entre los 

pixeles de la imagen. El objetivo de este trabajo es 

demostrar que Radiomics basado en TC puede predecir la 

presencia de mutación en el oncogén KRAS en cáncer 

colorrectal. 

Se trata de un estudio transversal, con 47 pacientes del 

Hospital Clínico de Santiago de Compostela y del Hospital 

Provincial de Conxo de los que también está disponible el 

análisis anatomopatológico confirmatorio de dicha 

mutación. 

El hecho de poder identificar la expresión genética de 

un tumor sin tener que hacer una biopsia y un test genético 

supone una ventaja para el paciente y para el médico, ya 

que puede permitir tanto evitar procedimientos invasivos 

que supongan complicaciones y presenten sesgos en la 

muestra, como orientar hacia una técnica o tratamiento 

más personalizado y eficaz. 
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Resumo 

 
Neste proxecto de fin de grao, intentouse identificar a 

mutación no oncoxen KRAS baseado no sistema clásico 

de visión artificial. Usando técnicas descritivas, 

extraéronse as características da textura da imaxe de TC de 

doentes con cancro colorrectal e clasificáronse mediante 

Máquinas de Vector de Soporte (SVM) en KRAS + ou 

KRAS-.  

A análise de textura pode proporcionar unha 

avaliación cuantitativa da heteroxeneidade do tumor 

mediante a análise da distribución e relación entre pixeles 

da imaxe. O obxectivo deste traballo é demostrar que a 

Radiómica baseada en TC pode predicir a presenza de 

mutación no oncoxen KRAS no cancro colorrectal.  

Trátase dun estudo transversal, con 47 doentes do 

Hospital Clínico de Santiago de Compostela e do Hospital 

Provincial de Conxo, dos que tamén se dispón dunha 

análise anatomopatolóxica confirmativa da devandita 

mutación.  

O feito de poder identificar a expresión xenética dun 

tumor sen ter que facer unha biopsia e unha proba xenética 

é unha vantaxe para o doente e para o médico, xa que tanto 

pode evitar procedementos invasivos que impliquen 

complicacións e presenten sesgos na mostra, como orientar 

cara a unha técnica ou tratamento máis personalizado e 

eficaz.  
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Abstract 

 
In this final degree project, we tried to identify the 

oncogene KRAS mutation starting from the classic 

computer vision system. Using descriptive techniques, the 

characteristics of the CT image texture of patients with 

colorectal cancer were extracted and classified using 

Support Vector Machines (SVM) in KRAS+ or KRAS-.  

Texture analysis can provide a quantitative 

assessment of tumor heterogeneity by analyzing the 

distribution and relationship between the pixels in the 

image. The objective of this research is to demonstrate that 

CT-based Radiomics can predict the presence of mutation 

in the KRAS gene in colorectal cancer. 

This is a retrospective study, with 47 patients from the 

Clinical Hospital of Santiago de Compostela and the 

Provincial Hospital of Conxo, from whom we also had 

available the confirmatory pathological analysis of KRAS 

mutation. 

The fact of being able to identify the genetic 

expression of a tumor without having to do a biopsy and a 

genetic test is an advantage, both for the patient and the 

doctor. It prevents invasive procedures that involve 

complications and presenting biases in the sample. As 

well, it leads towards a more personalized and effective 

treatment. 
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2. Introducción. 

 
2.1. CONTEXTUALIZACIÓN DEL TRABAJO.  
 

2.1.1. Estadísticas del cáncer colorrectal. 

El cáncer colorrectal es el tumor más frecuentemente 

diagnosticado en la población española (15% del total, 

34.331 casos detectados en el año 2017. La SEOM estima 

una incidencia de 44.231 para el año 2020), seguido por el 

cáncer de próstata (13%), pulmón (12%) y mama (11%).  

 
Ilustración 1: Incidencia estimada de tumores más frecuentes en 
España en el año 2017 (ambos sexos). Datos obtenidos de la SEOM en 
su informe anual de 2018. 
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En hombres el cáncer colorrectal es el segundo en 

incidencia después del cáncer de próstata, seguido en 

tercer y cuarto lugar por los cánceres de pulmón y vejiga 

respectivamente. 

En mujeres, el cáncer de mama es el de mayor 

incidencia, quedando el cáncer colorrectal en segundo 

lugar, seguido del cáncer de útero y del cáncer de pulmón. 

A pesar de los importantes avances en su tratamiento, 

sigue siendo la segunda causa de muerte por cáncer 

considerando la población general (15.923 

defunciones/año) (World Health Organization, 2019) 

(Sociedad Española de Oncología Médica, 2019).  

 

2.1.2. Protooncogén KRAS.  

Parece existir un proceso con múltiples etapas de 

evolución de la mucosa colónica normal hasta un 

carcinoma potencialmente fatal. Las células, que deben 

presentar una determinada predisposición genética o sufrir 

una serie de fenómenos genotóxicos, son inducidas a 

proliferar, pasando así por una serie de estadios hasta que 

terminan por hacerlo de manera totalmente descontrolada. 

Los cambios genéticos involucrados en el desarrollo del 

cáncer colorectal los podemos clasificar en tres tipos:  

 

• Alteraciones en los protooncogenes.  

• Pérdida de la función supresora tumoral por parte del 

gen. 

• Fallos en los genes involucrados en la reparación del 

ADN.  
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Uno de los protooncogenes que se pueden ver 

alterados en este proceso es el KRAS, el cual está 

involucrado en la vía de transducción de señales de 

crecimiento y diferenciación celular.  Se estima que el 65% 

de los carcinomas colorrectales esporádicos presentan 

activación por mutaciones puntuales en un gen de la 

familia RAS (principalmente KRAS) (Feldman, 

Sleisenger, & Friedman, 2004).  

Ilustración 2: Evolución de la mucosa colónica normal hacia 
carcinoma. Fuente: www.medicinapreventiva.org 

Ilustración 3: Imagen de TC de un 
paciente del Hospital Clínico de 
Santiago de Compostela, perteneciente 
al grupo KRAS+ de este trabajo. En el 
corte de TC se puede apreciar 
metástasis hepáticas del cáncer 
colorrectal que padecía el paciente. 
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El gen RAS forma hoy parte de los criterios de la 

nueva clasificación TNM como factor pronóstico y 

predictivo, ya que los pacientes con cáncer colorrectal en 

estadios iniciales (I y II) presentan diferente supervivencia 

al relacionarlos con la mutación KRAS, siendo esta 

inferior cuando los pacientes presentan dicha mutación. 

Sin embargo, en estadios más avanzados (III y IV) dichas 

mutaciones no tienen tanto valor a la hora de determinar el 

pronóstico de los pacientes. En los pacientes con cáncer 

colorrectal sin tratamiento, la supervivencia global media 

se sitúa aproximadamente en 6 meses, mientras que con el 

uso de los fármacos disponibles la supervivencia se puede 

alargar hasta 24 meses, con una tasa de respuesta del 50%. 

Este pronóstico depende de diversos factores relacionados 

con el paciente y con el tumor. Algunos de estos factores 

se pueden emplear para la selección de un determinado 

tratamiento, como es el caso de la determinación de la 

existencia o ausencia de mutación en KRAS/NRAS 

(Gillies, Kinahan, & Hricak, 2016). 

Por lo tanto, dicha mutación en KRAS se trata de un 

factor pronóstico negativo para la supervivencia global del 

cáncer colorrectal, así como también lo es para la 

supervivencia libre de enfermedad. Sin embargo, las 

diferentes herramientas moleculares desarrolladas en los 

últimos años (como la detección de dicha mutación del gen 

KRAS) han ayudado a la hora de identificar a los pacientes 

que pueden ser subsidiarios de determinados tratamientos 

dirigidos (Vergara, Alvis, & Suarez, 2017). 
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2.1.3. Mutación KRAS en el tratamiento del cáncer 

colorrectal. 

Con el descubrimiento de las terapias dirigidas para 

diferentes tipos de cáncer, se pasó de la tradicional 

quimioterapia a un tratamiento que combate los cambios 

producidos en estos cánceres de manera más específica. 

Este tipo de tratamiento se puede emplear cuando la 

quimioterapia carece de efecto o de manera conjunta a la 

misma, presentando generalmente unos efectos secundaros 

diferentes y más leves (American Cancer Society, 2019). 

Dentro de este grupo de fármacos es conveniente 

hablar de los que van dirigidos a las células con cambios 

en el receptor de factor de crecimiento epidérmico 

(EGFR). Los llamados anti-EGFR, como el Cetuximab o 

el Panitumumab, presentan una pobre respuesta en los 

casos de cáncer colorrectal con mutaciones en los 

oncogenes KRAS, NRAS o BRAF.  

El EGFR es un receptor de tirosina quinasa 

perteneciente a la familia ERBB. Su activación también 

activa una serie de vías de señalización como la PI3K y 

RAS.  

En los últimos años se ha descubierto que las 

mutaciones en el prtooncogén KRAS más frecuentes se 

hallan en los codones 12 y 13, identificándose ambas como 

biomarcador de pronóstico negativo. Sin embargo, en 

ciertos estudios retrospectivos se apunta a que mutaciones 

en el codón 13 se relacionan con un beneficio en las 

terapias anti-EGFR con Cetuximab (Gillies, Kinahan, & 

Hricak, 2016). 
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Además de estas mutaciones, también se descubrieron 

otras que afectan a genes distintos al KRAS que interfieren 

en los tratamientos con anti-EGFR. Existe un estudio 

transversal en el que se evalúa la asociación de otras 

mutaciones distintas a KRAS en pacientes con KRAS no 

mutado tratados con quimioterapia + Panitumumab. Los 

pacientes con mutaciones en los exones 3 o 4 de los genes 

KRAS y NRAS tratados con FOL-FOX4 + Panitumumab 

presentaron una menor supervivencia global y también una 

menor supervivencia libre de progresión respecto a los 

pacientes sin mutación de KRAS (Ochoa-Carrillo, y otros, 

2014). 

El saber si el paciente presenta o no estas mutaciones 

es lo primero que hace el clínico antes de comenzar con el 

tratamiento, puesto que si no las presenta el tratamiento se 

realizará con los fármacos arriba comentados. 

Ilustración 4: Principales vías de señalización en la hiperactivación 
del EGFR. Fuente: www.encuentrosenlabiologia.es 
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2.1.4. Papel actual de la Radiómica en la oncología. 

En los últimos años ha crecido el interés en los 

biomarcadores cuantitativos de imagen, particularmente 

en lo que respecta a la evaluación de la respuesta tumoral 

al tratamiento. Gracias a estos biomarcadores, la 

información que se puede obtener es muy relevante y no 

apreciable con las técnicas radiológicas convencionales, 

las cuales tratan las imágenes médicas cómo imágenes 

destinadas a una interpretación visual por el radiólogo.  

 

 

El sufijo -omics (-ómica), empleado para referirse al 

estudio de la totalidad o del conjunto de algo como genes 

(genómica), ARN (transcriptómica), proteínas 

(proteómica) o metabolitos (metabolómica), es un término 

que puede ser empleado en otras áreas de investigación 

para generar datos complejos a partir de muestras.  

La Radiómica (o Radiomics) permite generar datos 

cuantitativos a partir de imágenes en alta resolución, para 

Ilustración 5: Secuencia de imágenes de un paciente del Hospital 
Clínico de Santiago de Compostela con cáncer colorrectal KRAS+, con 
metástasis hepáticas, incluido en este trabajo. Las imágenes son las 
que se emplearon para el análisis de la textura. Se resalta en rojo la 
delimitación por ser imperceptible en la imagen. 
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posteriormente analizarlos y generar hipótesis, o para 

apoyar la toma de decisiones. Esta conversión de imágenes 

médicas en datos analíticos se apoya en la idea de que las 

imágenes biomédicas contienen información sobre la 

fisiopatología subyacente que se puede extraer a través de 

un análisis cuantitativo de dicha imagen. Con la radiómica 

podemos obtener información de las características 

tumorales y del microentorno del tumor gracias a 

determinadas características cuantitativas de la imagen 

basadas en la intensidad/densidad, volumen, textura, 

tamaño o forma. Esta información es diferente a la 

aportada por las pruebas de laboratorio y otros análisis 

anatomopatológicos o genómicos. Se estima que la tasa de 

error en las pruebas histopatológicas de cáncer supera el 

20%, por lo que es necesario aportar información 

diagnóstica cuantitativa adicional y correlacionar los datos 

radiológicos con los datos genómicos o de otro tipo. 

Radiomics puede aplicarse en diferentes contextos, sin 

embargo, su mayor desarrollo se está produciendo en el 

campo de la oncología, gracias a las iniciativas Cancer 

Imaging Program, del NCI (National Cancer Institute) 

entre otras. Con el avance del conocimiento de la huella 

molecular de los diferentes tipos de tumores y los 

tratamientos cada vez más variados e individualizados, la 

caracterización del tumor y la evaluación de la eficacia del 

tratamiento se vuelven factores cruciales para intentar una 

curación. Así, con la utilización de estos biomarcadores de 

imagen en las técnicas radiológicas podemos obtener 

información adicional a las pruebas diagnósticas 

convencionales, obteniendo así un valor añadido en todo 
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el proceso de la práctica clínica. El potencial de Radiomics 

para contribuir al apoyo en la toma de decisiones en el 

ámbito oncológico ha ido creciendo a medida que también 

evolucionaba el conocimiento y las herramientas analíticas 

(Gillies, Kinahan, & Hricak, 2016). 

El proceso de extracción de datos radiológicos 

aplicado al campo de la genómica se conoce como 

radiogenómica, y el principal uso potencial de ésta es que 

se pueden emplear los datos obtenidos para determinar la 

expresión de un gen o una mutación determinada. Esto es 

de suma importancia debido a que los datos radiológicos 

derivan de todo el tumor, no como los datos 

anatomopatológicos que solamente derivan de la muestra 

obtenida. Por lo tanto, la radiogenómica proporciona 

información de mucho valor respecto a la genómica del 

proceso tumoral. Además de esto, la radiogenómica 

también expresa información no relacionada con 

mutaciones o genómica alguna, por lo que se trata de 

información independiente que puede ser incorporada a los 

datos genómicos como información adicional que también 

nos puede ayudar en el proceso de diagnóstico, pronóstico 

y en la evolución del tumor. 

A pesar de estas posibles aplicaciones, la radiómica 

aún no se ha explorado en profundidad y es cuestión de 

tiempo que alcance nuevas posibilidades que actualmente 

no somos siquiera capaces de atisbar. 
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2.2. VISIÓN ARTIFICIAL, TEXTURA Y APRENDIZAJE 

AUTOMÁTICO. 

 

La visión por computador o visión artificial se trata de 

una disciplina científica capaz de procesar y analizar 

imágenes del mundo real con el fin de producir 

información numérica o simbólica que pueda ser detectada 

por un ordenador. 

El intentar describir diferentes texturas de un objeto 

resulta sumamente difícil para el ojo humano, más aún si 

esa descripción se pretende hacer en una imagen de TC. 

Sin embargo, si con el uso de una serie de programas 

informáticos se consigue asignar un valor numérico a una 

determinada textura de una imagen TC, se tendrán en 

cuenta muchas características que son inapreciables para el 

ojo humano, ya que éste solamente es capaz de distinguir 

entre 32 y 64 niveles de gris, mientras que una imagen de 

TC contiene 1024 niveles de gris. De este modo, si con ese 

análisis de la textura de un tumor con una determinada 

característica (mutación en el oncogén KRAS) se consigue 

obtener un patrón característico, posteriormente se podrá 

comprobar si otros tumores presentan dicho patrón (y por 

lo tanto dicha mutación del oncogén KRAS).  

En la literatura de la visión artifical, hay una serie de 

técnicas que se emplean para realizar la transformación de 

la imagen de TC en un conjunto numérico, como puede ser 

LBP (Local Binary Patterns) o Wavelets.  
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2.2.1. Local Binary Patterns. 

Se trata de una técnica numérica capaz de filtrar los 

pixeles de una imagen y obtener un valor binario 

representativo. LBP es capaz de codificar la relación entre 

un píxel central y la intensidad/densidad en escala de gris 

de los pixeles adyacentes. Se selecciona un píxel central y 

se analizan los 8 píxeles vecinos, asignándole el valor 

numérico 1 o 0 en función de si el valor en la escala de 

grises es mayor o menor al píxel central respectivamente, 

de esta forma se obtiene un valor numérico binario el cual 

se transforma a su equivalente decimal. 

En este trabajo se ha empleado una variante de LBP 

conocida como Patrones Uniformes (LBP-U). De esta 

forma, seleccionando solo patrones uniformes, se consigue 

reducir la longitud del valor numérico obtenido (o vector 

característico) y mejorar la clasificación. Un LBP-U 

contiene como máximo dos transiciones de 1 a 0 y/o de 0 

a 1 (por ejemplo 000100 posee dos transiciones; 

010101001 posee siete transiciones). A los patrones con 

menos de dos transiciones se les asigna un código de 

patrón individual. Al resto de patrones de más de 2 

transiciones se les asigna el mismo código a todos. De esta 

Ilustración 6: Proceso realizado por la LBP. (a) binarización de los 
píxeles en función del píxel central. (b) diferentes distancias entre el 
píxel central y los más periféricos, que nos determinan el número de 
píxeles incluidos en la binarización. 
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forma pasamos de 256 patrones posibles de un LBP normal 

a 10 patrones posibles de un LBP-U, reduciendo así la 

longitud del vector. (Sherdek, 2019). 

 

2.2.2. Wavelet Transform. 

Gracias a las wavelets y a otros análisis de 

multirresolución se pueden afrontar determinados 

problemas que surgen en el tratamiento de las imágenes. 

Se puede reducir el ruido, mejorar la compresión de las 

imágenes o detectar determinados objetos en ciertos tipos 

de imágenes. En las últimas décadas esta técnica ha 

experimentado un gran desarrollo, empleándose para la 

compresión de datos en el tratamiento de imágenes 

digitales, su almacenamiento o transmisión, la eliminación 

de ruido, el realce de contrastes y para el análisis de 

texturas. La Wavelet Transform consiste en la 

transformación de una imagen, dividiéndola en dos tipos 

de imágenes de menor tamaño, que son la tendencia y las 

fluctuaciones. La tendencia se trata de una copia de menor 

resolución de la imagen original, mientras que las 

fluctuaciones contienen información referida a los 

cambios locales en la imagen original. Se puede comparar 

patrones para detectar formas en una imagen gracias al 

estudio de la tendencia y de las fluctuaciones, además éstas 

permiten la compresión de las imágenes a cambio de 

descartar la información irrelevante y de eliminar ruido 

(Klapetek, Necas, & Anderson, 2019). 
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2.2.3. Aprendizaje automático supervisado y SVM. 

El uso de técnicas de aprendizaje automático permite 

diferenciar automáticamente patrones usando diferentes 

algoritmos matemáticos. Hay dos tipos principales de 

técnicas: las supervisadas y las no supervisadas. 

El aprendizaje supervisado consiste en entrenar al 

ordenador proporcionándole patrones ya etiquetados, de 

esta forma el algoritmo empleado es capaz de aprender las 

fronteras que separan los diferentes tipos de patrones. Por 

otro lado, el aprendizaje no supervisado consiste en 

proporcionarle al ordenador patrones que aún no han sido 

etiquetados y es el propio ordenador el que los agrupa en 

diferentes clases. Ambas técnicas son muy empleadas en 

la visión artificial y en la clasificación de imágenes. 

Ilustración 7: La Wavelet Transform (WT) convierte una señal en 
subbandas de frecuencia baja (L) y alta (H). Realizando un WT en 
ambas direcciones, vertical y horizontal, podemos transformar una 
imagen en una subbanda de baja frecuencia (LL) y tres subbandas 
de alta frecuencia (LH, HL y HH). Este proceso se repite de nuevo 
en la subbanda LL para generar el siguiente nivel de descomposición, 
eliminando así más ruido con cada descomposición. 
Fuente: www.researchgate.net 
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La SVM (Support Vector Machine) es un algoritmo 

de aprendizaje supervisado. La SVM separa las muestras 

en 3 conjuntos: entrenamiento, validación y test. El grupo 

de entrenamiento sirve para aprender a la SVM en base a 

ejemplos, entrenándola así mediante una serie de muestras 

ya etiquetadas y así construir un modelo capaz de predecir 

la clase de una nueva muestra. El conjunto de validación 

sirve para fijar los parámetros más adecuados para el 

problema planteado a la SVM. Finalmente, el conjunto de 

test sirve para calcular la precisión (accuracy).  

Ilustración 8: Diagrama de flujo del aprendizaje supervisado.  
Fuente: medium.com 
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La SVM representa los puntos de muestra en un 

espacio, separándolos así en 2 categorías mediante un 

hiperplano que a su vez separa de forma óptima 2 puntos, 

uno de cada categoría, que son más cercanos entre sí. El 

algoritmo de la SVM busca el hiperplano que tenga la 

mayor distancia (margen) con los dos puntos que están más 

cerca de dicho hiperplano. Así, cuando se incorporan las 

nuevas muestras al modelo podrán ser clasificadas en una 

u otra categoría en función del lado del hiperplano en el 

que se dispongan. Por lo tanto, la SVM construye un 

modelo capaz de predecir si esa muestra nueva pertenece a 

una categoría u otra, situándola a un u otro lado del 

hiperplano. Los puntos que conforman las dos líneas 

paralelas al hiperplano se conocen como vectores de 

soporte. 

Ilustración 9: La SVM separa los vectores que se obtuvieron de la LBP-
U en dos clases, previo aprendizaje. En la gráfica vemos que 
establece un hiperplano óptimo, que se sitúa a la máxima distancia 
posible de los dos vectores de ambas clases más cercanos entre sí. 
Estos vectores se conocen como “vectores de soporte”, y la distancia 
entre éstos y el hiperplano se denomina “margen”. Las nuevas 
muestras incorporadas a la SVM aprendida se sitúan a uno u otro lado 
del hiperplano óptimo, clasificándose en una de las dos categorías 
(KRAS+ o KRAS-). 
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En este trabajo, la SVM clasificó a los vectores de los 

pacientes que se obtuvieron con la LBP-U en dos 

categorías, KRAS+ y KRAS-. 

 

2.2.4. Validación del sistema. 

La metodología de evaluación del sistema se realiza 

mediante la validación cruzada. De los n casos de los que 

se dispone para la SVM, se asigna un porcentaje a 

entrenamiento, otro a validación y otro a test. En estudios 

en los que el número de pacientes es reducido (como la 

mayoría de los estudios referentes a este tema) se realiza la 

leave-one-pattern-out, en la cual se repite n veces la 

siguiente secuencia: 

• Entrenamiento y validación con todos los pacientes 

menos uno de ellos, asignando un porcentaje al 

entrenamiento y otro a la validación. De esta forma 

tenemos ya la SVM aprendida. 
 

• Test con el paciente que se ha reservado. 

Esta secuencia se repite n veces, siendo n el número 

de pacientes disponibles, dejando en cada ocasión un 

paciente diferente para la realización del test. 

Una vez realizado esto, mediante la matriz de 

confusión se puede visualizar el desempeño del algoritmo 

usado por la SVM y así ver si el sistema está confundiendo 

las dos clases. Consiste en enfrentar la categoría real (en 

columnas) y la predicha por el algoritmo (en filas) y ver así 

en qué grado coinciden. 
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Para comprobar el desempeño del modelo empleado 

en la clasificación, nos fijamos, entre otros parámetros, en 

la accuracy (precisión) que nos da la SVM. El principal 

problema que podemos tener en este caso es que ambas 

clases no se encuentren balanceadas y que una de ellas sea 

mayor que la otra, pudiendo obtener así un resultado 

falseado con una alta precisión pero que es debida 

principalmente al azar. En este caso, mediante el cálculo 

del Coeficiente Kappa de Cohen, podemos medir la 

concordancia entre la clasificación real y la predicha 

ajustando el efecto del azar, y será igual a 1 si la 

concordancia es máxima o igual a 0 cuando la 

concordancia observada es en su totalidad debida al azar. 
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3. JUSTIFICACIÓN Y OBJETIVOS. 
 

En mi cuarto año de carrera comprendí que el TFG se 

acercaba cada vez más, y que cuanto antes me dedicara a 

su elaboración, mejor sería el resultado final. Como 

siempre he mostrado una mayor preferencia y motivación 

por la asignatura y la especialidad de Radiodiagnóstico, ya 

tenía claro que lo quería hacer en dicho servicio. Me puse 

en contacto con el Dr. Souto Bayarri, que me dijo los 

posibles temas que tenía para hacer mi TFG. Debido a los 

numerosos casos de cáncer de colon que hubo y hay en mi 

entorno familiar y social, el tema de este trabajo me resultó 

especialmente interesante. Así, junto con mi tutor el Dr. 

Miguel Souto Bayarri y junto con mis cotutores el Dr. 

Emilio Huelga Zapico y la Profesora Eva Cernadas García, 

fui poco a poco adentrándome en el mundo de la 

radiómica, totalmente desconocido para mi hasta ese 

momento.  

El objetivo de este trabajo es demostrar que 

"radiomics" basado en TC puede predecir la presencia de 

mutación en el gen KRAS en pacientes con cáncer 

colorrectal. El hecho de poder identificar la expresión 

genética de un tumor sin tener que hacer una biopsia y un 

test genético es una ventaja para al paciente y para el 

médico, ya que puede llegar a evitar procedimientos 

invasivos que supongan complicaciones y presenten 

sesgos en la muestra, acelerar el proceso de diagnóstico u 

orientar hacia un tratamiento más precoz, personalizado y 

eficaz. 
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Para conseguir este objetivo, es necesario extraer 

características de la textura de imágenes de tomografía 

computarizada (TC), no objetivables mediante la visión 

directa de un radiólogo, utilizando técnicas descriptivas 

(LBP, Wavelet Transform,...). Posteriormente, mediante 

algoritmos de aprendizaje automático en Máquinas de 

Vector de Soporte (SVM), se clasificará de forma 

automática la firma molecular de cánceres de colon en 

KRAS+ o KRAS-, en función de esas características de la 

textura extraídas previamente. De esta forma, se trata de 

demostrar la existencia de patrones de textura comunes 

entre los pacientes con cáncer colorrectal KRAS+ que 

permitan determinar la presencia de dicha mutación. 

Esta conversión de los datos obtenidos en los 

exámenes radiológicos en datos cuantitativos nos ayuda a 

crear una base de conocimientos que mejore tanto la 

precisión diagnóstica como la toma de decisiones y la 

respuesta al tratamiento. Otro objetivo de este trabajo es 

aumentar aún más la bibliografía disponible sobre este 

tema, para que así este tipo de procedimientos se vaya 

estableciendo en la práctica hospitalaria habitual. Para esto 

es fundamental compartir los datos obtenidos y tratar de 

establecer unos estándares, lo cual conlleva un esfuerzo 

multidisciplinario involucrando a físicos, médicos y demás 

personal científico y sanitario. 
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4. MATERIAL Y MÉTODOS. 

 

4.1. Selección de los pacientes. 

Para la realización de este estudio transversal se 

obtuvo la aprobación del Comité de Ética de la 

Investigación de Santiago-Lugo. Para este estudio se 

seleccionaron 47 pacientes de las bases de datos del 

Hospital Cínico Universitario de Santiago de Compostela 

y del Hospital Provincial de Conxo. Los criterios de 

inclusión fueron los siguientes: (1) pacientes con cáncer 

colorrectal con determinación de la mutación KRAS 

mediante biopsia entre el año 2016 y el año 2017 (27 

pacientes KRAS+ y 20 pacientes KRAS-); (2) selección de 

aquellos pacientes cuyo TC con contraste intravenoso date 

de antes de cualquier tratamiento; (3) obtención de las 

imágenes de los TC cuyo grosor de corte sea de 5mm. 

Ilustración 10: Esquema resumen de los pasos realizados en el TFG.  



Material y métodos 

 27 

4.2. Obtención de las imágenes. 

A partir de las imágenes de TC de los pacientes, se 

seleccionan 3 cortes del tumor, el de mayor diámetro, el 

inmediatamente craneal y el inmediatamente caudal. 

Con cada imagen de los 3 cortes se realiza la siguiente 

secuencia de procesado: 

• Se guarda 1 imagen del tumor sin delimitar en 

tamaño original: “original grande.tiff” 

• Se delimita el tumor y se guarda 1 imagen del tumor 

delimitado en tamaño original: “limite grande.tiff” 

• Se ajusta el zoom de la pantalla ampliando la 

imagen y se guarda 1 imagen del tumor delimitado 

y ampliado: “límite pequeño.tiff” 

• Por último, sin modificar el zoom, se elimina la 

delimitación previa y se guarda 1 imagen del tumor 

sin delimitar y ampliada: “original pequeño.tiff” 

Finalmente se obtiene así un conjunto de 12 imágenes 

por cada paciente. El orden de la obtención de las cuatro 

imágenes en cada uno de los 3 cortes es muy importante 

para que las imágenes ampliadas tengan el mismo tamaño 

y enfoque, de esta forma se asegura de que las imágenes 

ampliadas lo estén en la misma medida 

Las imágenes obtenidas son guardadas en un formato 

de archivo raster TIFF (acrónimo para Tagged Image File 

Format) dado que es un formato que impide la pérdida de 

calidad de la imagen, la cual es imperceptible 

macroscópicamente. 



Jacobo Porto Álvarez 

 28 

 

Ilustración 11: Secuencia de obtención de imágenes en uno 
de los pacientes incluidos en el estudio. Se resalta en rojo la 
delimitación del tumor por ser inapreciable en la imagen. De 
derecha a izquierda y de arriba a abajo:  

1-Original grande  
2-Límite grande  
3-Límite pequeño  
4-Original pequeño 

 

1 2 

4 3 
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4.3. Extracción de las características de la textura. 

Las características de textura de cada tumor se extraen 

mediante el uso de técnicas descriptivas, de las cuales está 

el código disponible públicamente en Matlab, y se 

clasifican automáticamente usando Support Vector 

Machine (SVM). Las imágenes obtenidas y delimitadas 

por el radiólogo se transforman en un conjunto de número 

reales.  

En primer lugar, con la ayuda de un radiólogo experto, 

se extrae de forma manual la región donde se encuentra el 

tumor. Una vez aislado el tumor se describe la textura del 

tumor de forma automática con la LBP-U (variante de 

patrones uniformes de la LBP) y también con la Wavelet 

Transform. La LBP-U establece un código binario en 

función de la diferencia en escala de grises entre el píxel 

central y sus 8 pixeles vecinos, para finalmente darnos un 

código numérico o vector. El descriptor final del tumor 

será el histograma de los valores obtenidos por la LBP de 

la imagen en la que se encuentra el tumor delimitado.  

 

Ilustración 12: Extracción de las características de la textura de una 
imagen mediante LBP. Fuente: cesartroyasherdek.wordpress.com 
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4.4. Clasificación de pacientes en KRAS+ o KRAS-. 

Una vez obtenidos los descriptores de todas las 

imágenes, se reserva un paciente para hacer el test y con 

los restantes se hace el entrenamiento y la validación de la 

SVM. Con los descriptores de los pacientes incluidos en el 

grupo de entrenamiento se aprende a la SVM. 

Posteriormente se ajustan los mejores parámetros posibles 

con los descriptores de los pacientes incluidos en el grupo 

de validación, para posteriormente clasificar a los 

descriptores del paciente que se ha apartado (grupo de 

test). La SVM clasifica los descriptores de las imágenes de 

los 3 cortes de cada paciente como KRAS+ o KRAS-. 

Finalmente, la decisión de si el paciente presenta KRAS+ 

o KRAS- dependerá de si la mayoría de los cortes son 

clasificados en uno u otro grupo, es decir, si de los 3 cortes 

empleados hay 2 o más que son clasificados como KRAS 

positivo por la SVM, dicho paciente es etiquetado como 

poseedor de la mutación del gen KRAS. 
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5. RESULTADOS. 

 
De los 27 pacientes KRAS+, el análisis de la textura 

de imagen de TC clasificó como KRAS+ a 20 y como 

KRAS- a 7. En cuanto a los pacientes KRAS- (20), 10 de 

ellos fueron clasificados como KRAS+ y otros 10 como 

KRAS-.  La precisión (accuracy) del método empleado 

respecto a la biopsia fue de 63,83%. El coeficiente kappa 

de Cohen fue de 24,55% lo que indica una fuerza de 

concordancia aceptable. 

En cuanto a los parámetros de validez interna y 

externa, el análisis de textura obtuvo una sensibilidad del 

74,1% con un valor predictivo positivo del 66,7% respecto 

al análisis anatomopatológico para la determinación de la 

mutación KRAS. La especificidad obtenida fue del 50% y 

el valor predictivo negativo del 58,8%. 

Ilustración 13: 
Interpretación del índice 
Kappa de Cohen. 

Ilustración 14: Matriz de confusión del análisis del análisis de 
textura. 
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Ilustración 15: Tabla resumen del trabajo. 
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6. DISCUSIÓN. 

 
En este trabajo de final de grado se trató de demostrar 

que radiomics basado en TC puede predecir la presencia 

de la mutación KRAS en pacientes con cáncer colorrectal. 

Para ello fue necesario identificar un patrón de textura 

específico de dicha mutación en las imágenes de TC de 

pacientes con cáncer colorrectal KRAS+, el cual no es 

objetivable mediante la observación directa por un 

radiólogo experto. Mediante la utilización de técnicas 

descriptivas se obtuvieron los algoritmos de cada imagen 

de los 47 pacientes incluidos en este trabajo. 

Posteriormente, tras aprender a una SVM, se procedió a 

clasificar a cada paciente en uno de los dos grupos 

(KRAS+ o KRAS-) en función de la etiqueta que le 

asignaba la SVM al algoritmo obtenido de las imágenes de 

cada paciente con las técnicas descriptivas. 

En lo que respecta al objetivo de dicho trabajo, se 

pudo ver que existe una relación más allá de la que cabría 

esperar por el simple azar entre los datos obtenidos de una 

técnica de imagen y una alteración genética subyacente, 

como así refleja el coeficiente Kappa de Cohen positivo 

(24,55%). Mediante el uso de clasificadores automáticos 

(SVM) y de operadores de textura (LBP) se pudo 

identificar que un cáncer colorrectal con KRAS mutado 

presenta un patrón característico y diferencial de otro 

cáncer colorrectal sin dicha mutación, y que solamente con 

los datos obtenidos de una imagen de TC de un cáncer 

colorrectal se puede estimar si presenta dicha mutación o 
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no con una sensibilidad del 74,1% y una precisión del 

63,83%. Estos resultados se asemejan a los presentes en 

algunos estudios consultados como “Can CT-based 

radiomics signature predict KRAS/NRAS/BRAF 

mutations in colorectal cáncer?”, el estudio más similar a 

este y publicado en European Radiology en mayo de 2018, 

en el que se obtiene una sensibilidad del 75% y una 

especificidad del 83% (Yang, y otros, 2018). Si bien los 

resultados de este estudio no son tan significativos, no 

dejan de ser prometedores, ya que el índice Kappa de 

Cohen positivo indica que el grado de acuerdo entre ambas 

técnicas es mayor que el que cabría esperar si sólo 

estuviese operando el azar. En los parámetros de validez 

interna se objetiva una mayor sensibilidad que 

especificidad, siendo ambas inferiores a las obtenidas en el 

trabajo referido, objetivándose más esta diferencia en la 

especificidad (74,1% vs 75% en cuanto a la sensibilidad; 

50% vs 83% en cuanto a la especificidad) (Yang, y otros, 

2018).  

Por lo tanto, la relación entre un patrón de textura y 

una mutación genética subyacente existe y anima a seguir 

mejorando los procesos para que el rendimiento de esta 

técnica sea cada vez mejor. La investigación en este campo 

es creciente, como así refleja el aumento de estudios acerca 

de las posibles aplicaciones de Radiomics en PubMed. En 

la recopilación de datos para este trabajo se pudo ver que 

los estudios se duplicaron en el año 2017 (217 estudios 

publicados) respecto al año anterior (82 estudios 

publicados), se volvieron a duplicar en el año 2018 (451 

estudios publicados). En lo que llevamos de año 



Discusión 

 35 

(septiembre de 2019) ya hay más estudios publicados que 

en todo el año 2018 (578 estudios). Este aumento de la 

bibliografía, así como la pequeña contribución que se hace 

con este trabajo, no hace más que incrementar el 

conocimiento respecto a dichas técnicas basadas en 

radiomics, lo cual es de vital importancia para establecer 

unos estándares para la extracción de datos, el análisis y la 

presentación, ya que en los diferentes estudios consultados 

para la realización de este trabajo se pudo comprobar que 

los grupos de investigación usaban diferentes métodos 

para la extracción de la textura, no quedando todavía claro 

cuál es el mejor. Para esto es de vital importancia 

compartir los resultados y así ir creando una base de 

conocimiento cada vez mayor. 

Es necesario seguir la investigación en este campo, 

estableciendo unos estándares tanto desde la toma de 

imágenes como también durante la adquisición de datos y 

la clasificación final de dichas muestras en un grupo u otro. 

La relación entre el patrón radiológico y la histología 

subyacente existe, solo es necesario seguir contribuyendo 

a aumentar la bibliografía disponible y continuar 

mejorando el proceso para que el rendimiento sea cada vez 

mayor, lo cual implica un esfuerzo interdisciplinar de los 

diferentes especialistas involucrados en este proceso 

Esta técnica no aspira a sustituir a la biopsia, si no más 

bien a compaginarse con la misma, tanto para aportar datos 

de incuestionable valor para la toma de decisiones respecto 

a otros posibles procesos diagnósticos, como para 

aumentar las posibles alternativas de tratamiento, 
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establecer el pronóstico o realizar el seguimiento de 

pacientes con sospecha de cáncer colorrectal. 

Estos resultados invitan a creer en la posibilidad de 

determinar la presencia de la mutación en un gen 

específico, mediante la identificación de un patrón 

obtenido por el procesado y análisis de la información 

suministrada por una técnica de imagen. Por otro lado, 

también reflejan la necesidad de establecer los métodos 

analíticos ideales para implementar así una metodología 

común que pueda ser reproducida. El progreso en la 

investigación en radiogenómica en los últimos años está 

llevando a que este proceso tenga cada vez un mejor 

rendimiento, lo cual hace que la esperanza de incorporar la 

radiogenómica al conjunto de datos en los que se basa la 

toma de decisiones clínicas sea cada vez más fundada y 

factible. 

Las diferencias entre los resultados de este estudio 

respecto al estudio citado hacen sospechar que las 

diferentes técnicas de determinación de las características 

de textura empleadas en cada estudio pueden suponer un 

sesgo importante, lo que refleja la necesidad de establecer 

una metodología común. Además de esto, el método de 

delimitación del tumor de manera manual por el radiólogo 

puede parecer un tanto subjetiva. Actualmente la 

delimitación automática que se puede emplear para la 

segmentación de un órgano o estructura ósea, no se puede 

realizar en un cáncer debido a la heterogeneidad 

morfológica del tumor, por lo que es crucial la intervención 

del radiólogo en este proceso. En todo caso, se estima que 

las diferencias entre la segmentación realizada por el 
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radiólogo y la que se haría en una segmentación 

automática ideal no serían significativas para el resultado 

final de este estudio, ya que la pérdida de información 

debida a no incluir en dicha segmentación zonas que sí 

pertenecen al tumor es mínima y menor que si se hiciera 

de forma automática En cambio, si se estima que la posible 

variación entre el zoom que se le aplica a cada uno de los 

casos en su delimitación podría intervenir en un posible 

sesgo de clasificación incorrecta, que en este caso sería no 

diferencial por afectar a ambos grupos de pacientes, en 

cuyo caso podría ocasionar una infraestimación de los 

resultados del estudio. En cuanto al tamaño muestral, el 

número de pacientes incluidos en este trabajo, aunque 

pueda parecer insuficiente, se asemeja a los estudios 

similares consultados (47 vs 56 en el estudio con el que 

comparamos previamente) (Yang, y otros, 2018). 

Por último, durante la elaboración de este TFG, 

también surgió la idea de aplicar este procedimiento a las 

metástasis hepáticas y tratar de correlacionar el tamaño, 

número o características de éstas con dicha mutación en 

KRAS. La pequeña inmersión que se hizo en esta otra 

aplicación de la radiómica queda recogida en el siguiente 

apartado y queda a la espera de ser abordada más en 

profundidad en futuras investigaciones.
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7. Conclusiones. 
 

1. Con este trabajo se ha aportado una pequeña 

contribución a la bibliografía actual acerca de las 

posibilidades de radiomics. Las publicaciones al 

respecto crecen de manera exponencial en los 

últimos meses demostrando así las grandes 

posibilidades que tiene este campo y el importante 

papel que tendrá en la medicina del futuro próximo. 

2. Se confirma que las imágenes radiológicas poseen 

información cuantitativa respecto a la patología 

subyacente. 

3. Se pudo comprobar que mediante el uso de 

radiomics basado en TC se puede predecir si una 

mutación en el gen KRAS está presente en un 

paciente con cáncer colorrectal, mas allá del acuerdo 

esperable por el simple azar. 

4. Se concluye por lo tanto, que existen de patrones de 

textura comunes en pacientes con cáncer colorrectal 

con mutaciones en el gen KRAS, los cuales pueden 

ser objetivables mediante técnicas descriptivas como 

LBP o Wavelet Transform. 
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8. MUTACIÓN KRAS EN EL CÁNCER 

COLORRECTAL METASTÁSICO.
 

Las posibilidades de la radiómica en la medicina en 

general y en la oncología en particular son infinitas. 

Durante la segmentación de las imágenes para la 

realización de este TFG también se recogieron datos acerca 

de la existencia de metástasis hepáticas en todos los casos 

del estudio, anotando su tamaño y número, así como otras 

características de éstas. En el caso de pacientes con 

múltiples metástasis se tomaron imágenes de la metástasis 

de mayor y menor diámetro (como mínimo mayor de 1cm 

por temor a que la muestra fuese insuficiente). En los casos 

de metástasis única, se tomaban imágenes de ésta.  

En cada metástasis, el procedimiento empleado para 

la toma de imágenes fue el mismo que el realizado en el 

estudio explicado previamente. El objetivo de esta toma de 

muestras es el poder investigar en un futuro una posible 

correlación entre el comportamiento de las metástasis y la 

posible presencia de la mutación KRAS en las mismas. Los 

datos recogidos serán utilizados en próximas 

investigaciones. 

Ilustración 15: Reconstrucción de 
TC de un paciente con cáncer de 
colon con mutación en KRAS que 
presentaba metástasis hepáticas 
al diagnóstico. 
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Ilustración 16: La obtención y segmentación de las imágenes se 
realizó igual que en los casos del estudio del tumor original. De 
izquierda a derecha y de arriba abajo: Original grande, límite 
grande, límite pequeño y original pequeño. 

Ilustración 17: Pacientes con cáncer colorrectal con mutación en 
KRAS que presentaban metástasis hepáticas al diagnóstico.  
En las dos imágenes de la izquierda (1 y 2) se puede ver el TC de un 
paciente con cáncer colorrectal (1) con múltiples metástasis 
hepáticas (2). 
En las dos imágenes de la derecha (3 y 4) puede verse el TC de otro 
paciente incluido en el estudio. En este caso, se trata del paciente 
con una mayor diferencia de tamaño entre la metástasis más pequeña 
y la metástasis más grande. La posible influencia de la mutación KRAS 
en esta diferencia de tamaño entre las metástasis es también una 
hipótesis surgida durante la elaboración de este TFG y que será 
investigada en futuros trabajos. 
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