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1. Resumen.

En este trabajo de final de grado se intentd identificar
la mutacion en el oncogén KRAS partiendo del sistema
clasico de vision artificial. Mediante técnicas descriptivas,
se extrajeron las caracteristicas de la textura de la imagen
de TC de pacientes con cancer colorrectal, y se clasificaron
mediante Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM) en
KRAS+ 0 KRAS-.

El andlisis de textura puede proporcionar una
evaluacion cuantitativa de la heterogeneidad tumoral
mediante el anélisis de la distribucion y relacion entre los
pixeles de la imagen. El objetivo de este trabajo es
demostrar que Radiomics basado en TC puede predecir la
presencia de mutacion en el oncogén KRAS en cancer
colorrectal.

Se trata de un estudio transversal, con 47 pacientes del
Hospital Clinico de Santiago de Compostela y del Hospital
Provincial de Conxo de los que también esta disponible el
analisis anatomopatolégico confirmatorio de dicha
mutacion.

El hecho de poder identificar la expresion 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
gue supongan complicaciones y presenten sesgos en la
muestra, como orientar hacia una técnica o tratamiento
mas personalizado y eficaz.



Resumo

Neste proxecto de fin de grao, intentouse identificar a
mutacién no oncoxen KRAS baseado no sistema clasico
de visién artificial. Usando técnicas descritivas,
extraéronse as caracteristicas da textura da imaxe de TC de
doentes con cancro colorrectal e clasificaronse mediante
Maquinas de Vector de Soporte (SVM) en KRAS + ou
KRAS-.

A andlise de textura pode proporcionar unha
avaliacion cuantitativa da heteroxeneidade do tumor
mediante a analise da distribucion e relacion entre pixeles
da imaxe. O obxectivo deste traballo é demostrar que a
Radiomica baseada en TC pode predicir a presenza de
mutacion no oncoxen KRAS no cancro colorrectal.

Tratase dun estudo transversal, con 47 doentes do
Hospital Clinico de Santiago de Compostela e do Hospital
Provincial de Conxo, dos que tamén se dispon dunha
analise anatomopatoloxica confirmativa da devandita
mutacion.

O feito de poder identificar a expresion xenética dun
tumor sen ter que facer unha biopsia e unha proba xenética
€ unha vantaxe para o doente e para 0 médico, xa que tanto
pode evitar procedementos invasivos que impliquen
complicacidns e presenten sesgos na mostra, como orientar
cara a unha técnica ou tratamento mais personalizado e
eficaz.



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.






2. Introduccion.

2.1. CONTEXTUALIZACION DEL TRABAJO.

2.1.1. Estadisticas del cancer colorrectal.

El cancer colorrectal es el tumor mas frecuentemente
diagnosticado en la poblacion espafiola (15% del total,
34.331 casos detectados en el afio 2017. La SEOM estima
una incidencia de 44.231 para el afio 2020), seguido por el
cancer de prostata (13%), pulmén (12%) y mama (11%).

Incidencia tumores en Espaia 2017
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llustraciéon 1: Incidencia estimada de tumores mas frecuentes en
Espafia en el ano 2017 (ambos sexos). Datos obtenidos de la SEOM en
su informe anual de 2018.
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En hombres el cancer colorrectal es el segundo en
incidencia después del cancer de prostata, seguido en
tercer y cuarto lugar por los canceres de pulmon y vejiga
respectivamente.

En mujeres, el cancer de mama es el de mayor
incidencia, quedando el cancer colorrectal en segundo
lugar, seguido del cancer de utero y del cancer de pulmon.

A pesar de los importantes avances en su tratamiento,
sigue siendo la segunda causa de muerte por cancer
considerando la  poblacion  general (15.923
defunciones/afio) (World Health Organization, 2019)
(Sociedad Espafiola de Oncologia Médica, 2019).

2.1.2.Protooncogén KRAS.

Parece existir un proceso con multiples etapas de
evolucion de la mucosa colénica normal hasta un
carcinoma potencialmente fatal. Las células, que deben
presentar una determinada predisposicion genética o sufrir
una serie de fendmenos genotdxicos, son inducidas a
proliferar, pasando asi por una serie de estadios hasta que
terminan por hacerlo de manera totalmente descontrolada.
Los cambios genéticos involucrados en el desarrollo del
cancer colorectal los podemos clasificar en tres tipos:

e Alteraciones en los protooncogenes.

e Pérdida de la funcion supresora tumoral por parte del
gen.

e Fallos en los genes involucrados en la reparacion del
ADN.
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carcinoma

Colon Colon Polipo o

Mucosa

Submucosa - > e ALl -
Muscular Sl
propia

Mutaciones de la Anomalias de Mutaciones de Pérdida homocigética Otras mutaciones
fin la metilacion protooncogenes 5

p53en 17p13
LOH en 18g21
(SMAD 2y 4)

Telomerasa,

APC on 12p12 nes
K-
RASen 1 muchos gef

p-catenina

\ APC en 521 ‘

Acuu cion de mutaciones

llustracién 2: Evolucion de la mucosa colonica normal hacia
carcinoma. Fuente: www.medicinapreventiva.org

Uno de los protooncogenes que se pueden ver
alterados en este proceso es el KRAS, el cual esta
involucrado en la via de transduccion de sefiales de
crecimiento y diferenciacion celular. Se estima que el 65%
de los carcinomas colorrectales esporadicos presentan
activacion por mutaciones puntuales en un gen de la
familia RAS (principalmente KRAS) (Feldman,
Sleisenger, & Friedman, 2004).

llustracion 3: Imagen de TC de un
paciente del Hospital Clinico de
Santiago de Compostela, perteneciente
al grupo KRAS+ de este trabajo. En el
corte de TC se puede apreciar
metastasis hepaticas del cancer
colorrectal que padecia el paciente.
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El gen RAS forma hoy parte de los criterios de la
nueva clasificacion TNM como factor pronostico y
predictivo, ya que los pacientes con cancer colorrectal en
estadios iniciales (I y I1) presentan diferente supervivencia
al relacionarlos con la mutacion KRAS, siendo esta
inferior cuando los pacientes presentan dicha mutacion.
Sin embargo, en estadios mas avanzados (l11 'y 1V) dichas
mutaciones no tienen tanto valor a la hora de determinar el
prondstico de los pacientes. En los pacientes con cancer
colorrectal sin tratamiento, la supervivencia global media
se sitla aproximadamente en 6 meses, mientras que con el
uso de los farmacos disponibles la supervivencia se puede
alargar hasta 24 meses, con una tasa de respuesta del 50%.
Este pronostico depende de diversos factores relacionados
con el paciente y con el tumor. Algunos de estos factores
se pueden emplear para la seleccion de un determinado
tratamiento, como es el caso de la determinacion de la
existencia o ausencia de mutacion en KRAS/NRAS
(Gillies, Kinahan, & Hricak, 2016).

Por lo tanto, dicha mutacion en KRAS se trata de un
factor prondstico negativo para la supervivencia global del
cancer colorrectal, asi como también lo es para la
supervivencia libre de enfermedad. Sin embargo, las
diferentes herramientas moleculares desarrolladas en los
Gltimos afios (como la deteccidn de dicha mutacion 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. Mutacion KRAS en el tratamiento del cancer
colorrectal.

Con el descubrimiento de las terapias dirigidas para
diferentes tipos de cancer, se pas6 de la tradicional
quimioterapia a un tratamiento que combate los cambios
producidos en estos canceres de manera mas especifica.
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 més leves (American Cancer Society, 2019).

Dentro de este grupo de farmacos es conveniente
hablar de los que van dirigidos a las células con cambios
en el receptor de factor de crecimiento epidérmico
(EGFR). Los Ilamados anti-EGFR, como el Cetuximab o
el Panitumumab, presentan una pobre respuesta en los
casos de cancer colorrectal con mutaciones en los
oncogenes KRAS, NRAS o BRAF.

El EGFR es un receptor de tirosina quinasa
perteneciente a la familia ERBB. Su activacion también
activa una serie de vias de sefializacion como la PI3K y
RAS.

En los ultimos afios se ha descubierto que las
mutaciones en el prtooncogén KRAS mas frecuentes se
hallan en los codones 12 y 13, identificandose ambas como
biomarcador de prondstico negativo. Sin embargo, en
ciertos estudios retrospectivos se apunta a que mutaciones
en el codon 13 se relacionan con un beneficio en las
terapias anti-EGFR con Cetuximab (Gillies, Kinahan, &
Hricak, 2016).

11
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EGF, TNF-alfa

Ilustracion 4: Principales vias de sefalizacion en la hiperactivacion
del EGFR. Fuente: www.encuentrosenlabiologia.es

Ademas de estas mutaciones, también se descubrieron
otras gque afectan a genes distintos al KRAS que interfieren
en los tratamientos con anti-EGFR. Existe un estudio
transversal en el que se evalGa la asociacion de otras
mutaciones distintas a KRAS en pacientes con KRAS no
mutado tratados con quimioterapia + Panitumumab. Los
pacientes con mutaciones en los exones 3 0 4 de los genes
KRAS y NRAS tratados con FOL-FOX4 + Panitumumab
presentaron una menor supervivencia global y también una
menor supervivencia libre de progresion respecto a los
pacientes sin mutacion de KRAS (Ochoa-Carrillo, y otros,
2014).

El saber si el paciente presenta o no estas mutaciones
es lo primero que hace el clinico antes de comenzar con el
tratamiento, puesto que si no las presenta el tratamiento se
realizara con los farmacos arriba comentados.

12
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2.1.4. Papel actual de la Radiomica en la oncologia.
En los dltimos afios ha crecido el interés en los
biomarcadores cuantitativos de imagen, particularmente
en lo que respecta a la evaluacion de la respuesta tumoral
al tratamiento. Gracias a estos biomarcadores, la
informacién que se puede obtener es muy relevante y no
apreciable con las técnicas radioldgicas convencionales,
las cuales tratan las imagenes médicas coOmo iméagenes
destinadas a una interpretacion visual por el radiélogo.

llustraciéon 5: Secuencia de imagenes de un paciente del Hospital
Clinico de Santiago de Compostela con cancer colorrectal KRAS+, con
metastasis hepaticas, incluido en este trabajo. Las imagenes son las
que se emplearon para el analisis de la textura. Se resalta en rojo la
delimitacion por ser imperceptible en la imagen.

El sufijo -omics (-6mica), empleado para referirse al
estudio de la totalidad o del conjunto de algo como genes
(gendémica), ARN (transcriptomica), proteinas
(protedmica) o metabolitos (metabolomica), es un término
gue puede ser empleado en otras areas de investigacién
para generar datos complejos a partir de muestras.

La Radiémica (0 Radiomics) permite generar datos
cuantitativos a partir de imagenes en alta resolucion, para

13
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posteriormente analizarlos y generar hipotesis, o para
apoyar latoma de decisiones. Esta conversion de imagenes
médicas en datos analiticos se apoya en la idea de que las
imégenes biomédicas contienen informacion sobre la
fisiopatologia subyacente que se puede extraer a través de
un analisis cuantitativo de dicha imagen. Con la radiomica
podemos obtener informacion de las -caracteristicas
tumorales y del microentorno del tumor gracias a
determinadas caracteristicas cuantitativas de la imagen
basadas en la intensidad/densidad, volumen, textura,
tamafio o forma. Esta informacion es diferente a la
aportada por las pruebas de laboratorio y otros analisis
anatomopatoldgicos o gendmicos. Se estima que la tasa de
error en las pruebas histopatoldgicas de cancer supera el
20%, por lo que es necesario aportar informacion
diagndstica cuantitativa adicional y correlacionar los datos
radiol6gicos con los datos gendmicos o de otro tipo.
Radiomics puede aplicarse en diferentes contextos, sin
embargo, su mayor desarrollo se esta produciendo en el
campo de la oncologia, 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 més variados e individualizados, la
caracterizacién del tumor y la evaluacion de la eficacia del
tratamiento se vuelven factores cruciales para intentar una
curacion. Asi, con la utilizacion de estos biomarcadores de
imagen en las técnicas radioldgicas podemos obtener
informacién adicional a las pruebas diagnésticas
convencionales, obteniendo asi un valor afiadido en todo

14
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el proceso de la préctica clinica. El potencial de Radiomics
para contribuir al apoyo en la toma de decisiones en el
ambito oncoldgico ha ido creciendo a medida que también
evolucionaba el conocimiento y las herramientas analiticas
(Gillies, Kinahan, & Hricak, 2016).

El proceso de extraccion de datos radiolégicos
aplicado al campo de la gendémica se conoce como
radiogendmica, y el principal uso potencial de ésta es que
se pueden emplear los datos obtenidos para determinar la
expresion de un gen o una mutacion determinada. Esto es
de suma importancia debido a que los datos radiologicos
derivan de todo el tumor, no como los datos
anatomopatoldgicos que solamente derivan de la muestra
obtenida. Por lo tanto, la radiogendémica proporciona
informacién de mucho valor respecto a la gendémica del
proceso tumoral. Ademas de esto, la radiogendmica
también expresa informacion no relacionada con
mutaciones o gendémica alguna, por lo que se trata de
informacion independiente que puede ser incorporada a los
datos gendmicos como informacion adicional que también
nos puede ayudar en el proceso de diagnéstico, prondstico
y en la evolucién del tumor.

A pesar de estas posibles aplicaciones, la radiomica
aun no se ha explorado en profundidad y es cuestion de
tiempo que alcance nuevas posibilidades que actualmente
no somos siquiera capaces de atisbar.

15
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2.2. VISION ARTIFICIAL, TEXTURA Y APRENDIZAJE
AUTOMATICO.

La vision por computador o vision artificial se trata de
una disciplina cientifica capaz de procesar y analizar
imagenes del mundo real con el fin de producir
informacidn numérica o simbdlica que pueda ser detectada
por un ordenador.

El intentar describir diferentes texturas de un objeto
resulta sumamente dificil para el ojo humano, mas aun si
esa descripcion se pretende hacer en una imagen de TC.
Sin embargo, si con el uso de una serie de programas
informaticos se consigue asignar un valor numérico a una
determinada textura de una imagen TC, se tendran en
cuenta muchas caracteristicas que son inapreciables para el
0jo 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
analisis de la textura de un tumor con una determinada
caracteristica (mutacion en el oncogén KRAS) se consigue
obtener un patrén caracteristico, posteriormente se podra
comprobar si otros tumores presentan dicho patrén (y por
lo tanto dicha mutacion del oncogén KRAS).

En la literatura de la vision artifical, hay una serie de
técnicas que se emplean para realizar la transformacion de
laimagen de TC en un conjunto numérico, como puede ser
LBP (Local Binary Patterns) o Wavelets.

16



Introduccién

2.2.1. Local Binary Patterns.

Se trata de una técnica numeérica capaz de filtrar los
pixeles de una imagen y obtener un valor binario
representativo. LBP es capaz de codificar la relacién entre
un pixel central y la intensidad/densidad en escala de gris
de los pixeles adyacentes. Se selecciona un pixel central y
se analizan los 8 pixeles vecinos, asignandole el valor
numerico 1 o 0 en funcion de si el valor en la escala de
grises es mayor o menor al pixel central respectivamente,
de esta forma se obtiene un valor numeérico binario el cual
se transforma a su equivalente decimal.

Py R B G
\ I S;__ Y P
o1 \ N
S 118 Drnreshota [ H HH :.. o H L _‘
¥ Binary: 10110110 11 v
el = | ¥ ecimar 152 T HH H e Iny_n)
! LE B
s|ofs 1o AWE
Pef,R=10 Pe12,R=25 Pe16,R=40

(a) (b)

llustracién 6: Proceso realizado por la LBP. (a) binarizacion de los
pixeles en funcion del pixel central. (b) diferentes distancias entre el
pixel central y los mas periféricos, que nos determinan el nimero de
pixeles incluidos en la binarizacion.

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
caracteristico) y mejorar la clasificacion. Un LBP-U
contiene como maximo 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 cédigo de
patron individual. Al resto de patrones de méas de 2
transiciones se les asigna el mismo codigo a todos. De esta

17
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forma pasamos de 256 patrones posibles de un LBP normal
a 10 patrones posibles de un LBP-U, reduciendo asi la
longitud del vector. (Sherdek, 2019).

2.2.2. Wavelet Transform.

Gracias a las wavelets y a otros analisis de
multirresolucion se pueden afrontar determinados
problemas que surgen en el tratamiento de las iméagenes.
Se puede reducir el ruido, mejorar la compresion de las
imagenes o detectar determinados objetos en ciertos tipos
de iméagenes. En las ultimas décadas esta técnica ha
experimentado un gran desarrollo, empleandose para la
compresion de datos en el tratamiento de imégenes
digitales, su almacenamiento o transmision, la eliminacién
de ruido, el realce de contrastes y para el analisis de
texturas. La Wavelet Transform consiste en la
transformacion de una imagen, dividiéndola en dos tipos
de imagenes de menor tamario, que son la tendencia y las
fluctuaciones. La tendencia se trata de una copia de menor
resolucion de la imagen original, mientras que las
fluctuaciones contienen informacion referida a los
cambios locales en la imagen original. Se puede comparar
patrones para detectar formas en una imagen gracias al
estudio de la tendenciay de las fluctuaciones, ademas estas
permiten la compresion de las imagenes a cambio de
descartar la informacion irrelevante y de eliminar ruido
(Klapetek, Necas, & Anderson, 2019).

18
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llustracion 7: La Wavelet Transform (WT) convierte una senal 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 descomposicion,
eliminando asi mas ruido con cada descomposicion.

Fuente: www.researchgate.net

2.2.3. Aprendizaje automatico supervisado y SVM.

El uso de técnicas de aprendizaje automatico permite
diferenciar automaticamente patrones usando diferentes
algoritmos matematicos. Hay dos tipos principales de
técnicas: las supervisadas y las no supervisadas.

El aprendizaje supervisado consiste en entrenar al
ordenador proporcionandole 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 ain no han sido
etiquetados y es el propio ordenador el que los agrupa en
diferentes clases. Ambas técnicas son muy empleadas en
la vision artificial y en la clasificacion de imagenes.

19




Jacobo Porto Alvarez

Textos de
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Vectores de MODELO DE APRENDIZAJE
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Modelo Etiqueta
é predictivo % esperada

llustracion 8: Diagrama de flujo del aprendizaje supervisado. ‘
Fuente: medium.com

La SVM (Support Vector Machine) es un algoritmo
de aprendizaje supervisado. La SVM separa las muestras
en 3 conjuntos: entrenamiento, validacion y test. El grupo
de entrenamiento sirve para aprender a la SVM en base a
ejemplos, entrenandola asi mediante una serie de muestras
ya etiquetadas y asi construir un modelo capaz de predecir
la clase de una nueva muestra. El conjunto de validacion
sirve para fijar los pardmetros més adecuados para el
problema planteado a la SVM. Finalmente, el conjunto de
test sirve para calcular la precision (accuracy).
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Introduccién

La SVM representa los puntos de muestra en un
espacio, separandolos asi en 2 categorias mediante un
hiperplano que a su vez separa de forma éptima 2 puntos,
uno de cada categoria, que son mas cercanos entre si. El
algoritmo de la SVM busca el hiperplano que tenga la
mayor distancia (margen) con los dos puntos que estan mas
cerca de dicho hiperplano. Asi, cuando se incorporan las
nuevas muestras al modelo podran ser clasificadas en una
u otra categoria en funcién 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 categoria u otra, situdndola a un u otro lado del
hiperplano. Los puntos que conforman las dos lineas
paralelas al hiperplano se conocen como vectores de
soporte.

CATEGORIA 1 g
Muesu-ss @ /N-perplano

Yo 4
O . // .| 4 Vector de soporte
o '

@@ )

/,‘
ol %0l /..

7 °

ARREN
/ 3 @ Py Muestras
T o ¥
.
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llustracion 9: La SVM separa los vectores que se obtuvieron de la LBP-
U en dos clases, previo aprendizaje. En la grafica vemos que
establece un hiperplano dptimo, que se sitla a la maxima distancia
posible de los dos vectores de ambas clases mas cercanos entre si.
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 sitGan a uno u otro lado
del hiperplano optimo, clasificandose en una de las dos categorias
(KRAS+ o KRAS-).
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En este trabajo, la SVM clasifico a los vectores de los
pacientes que se obtuvieron con la LBP-U en dos
categorias, KRAS+y KRAS-.

2.2.4. Validacion del sistema.

La metodologia de evaluacion del sistema se realiza
mediante la validacion cruzada. De los n casos de los que
se dispone para la SVM, se asigna un porcentaje a
entrenamiento, otro a validacion y otro a test. En estudios
en los que el nimero de pacientes es reducido (como la
mayoria de los estudios referentes a este tema) se realiza la
leave-one-pattern-out, en la cual se repite n veces la
siguiente secuencia:

e Entrenamiento y validacion con todos los pacientes
menos uno de ellos, asignando un porcentaje al
entrenamiento y otro a la validacion. De esta forma
tenemos ya la SVM aprendida.

e Test con el paciente que se ha reservado.

Esta secuencia se repite n veces, siendo n el nimero
de pacientes disponibles, dejando en cada ocasion un
paciente diferente para la realizacion del test.

Una vez realizado esto, mediante la matriz de
confusion se puede visualizar el desempefio del algoritmo
usado por la SVM y asi ver si el sistema esta confundiendo
las dos clases. Consiste en enfrentar la categoria real (en
columnas) y la predicha por el algoritmo (en filas) y ver asi
en qué grado coinciden.
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Introduccién

Para comprobar el desempefio del modelo empleado
en la clasificacion, nos fijamos, entre otros parametros, en
la accuracy (precision) 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 asi un resultado
falseado con una alta precisién pero que es debida
principalmente al azar. En este caso, mediante el calculo
del Coeficiente Kappa de Cohen, podemos medir la
concordancia entre la clasificacion real y la predicha
ajustando el efecto del azar, y serd igual a 1 si la
concordancia es méaxima o igual a 0 cuando la
concordancia observada es en su totalidad debida al azar.
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3. JUSTIFICACION Y OBJETIVOS.

En mi cuarto afio de carrera comprendi que el TFG se
acercaba cada vez mas, y que cuanto antes me dedicara a
su elaboracion, mejor seria el resultado final. Como
siempre he mostrado una mayor preferencia y motivacion
por la asignatura y la especialidad de Radiodiagnostico, ya
tenia claro que lo queria hacer en dicho servicio. Me puse
en contacto con el Dr. Souto Bayarri, que me dijo los
posibles temas que tenia para hacer mi TFG. Debido a los
numerosos casos de cancer de colon que hubo y hay en mi
entorno familiar y social, el tema de este trabajo me resulto
especialmente interesante. Asi, junto con mi tutor el Dr.
Miguel Souto Bayarri y junto con mis cotutores el Dr.
Emilio Huelga Zapico y la Profesora Eva Cernadas Garcia,
fui poco a poco adentrdndome en el mundo de la
radiomica, totalmente desconocido para mi hasta ese
momento.

El objetivo de este trabajo es demostrar que
"radiomics" basado en TC puede predecir la presencia de
mutacion en el gen KRAS en pacientes con cancer
colorrectal. ElI hecho de poder identificar la expresion
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 diagnostico u
orientar hacia un tratamiento mas precoz, personalizado y
eficaz.

24



Justificacion y objetivos

Para conseguir este objetivo, es necesario extraer
caracteristicas de la textura de imagenes de tomografia
computarizada (TC), no objetivables mediante la vision
directa de un radidlogo, utilizando técnicas descriptivas
(LBP, Wavelet Transform,...). Posteriormente, mediante
algoritmos de aprendizaje automatico en Maquinas de
Vector de Soporte (SVM), se clasificard de forma
automatica la firma molecular de canceres de colon en
KRAS+ 0 KRAS-, en funcién de esas caracteristicas de la
textura extraidas previamente. De esta forma, se trata de
demostrar la existencia de patrones de textura comunes
entre los pacientes con cancer colorrectal KRAS+ que
permitan determinar la presencia de dicha mutacion.

Esta conversion de los datos obtenidos en los
examenes radioldgicos en datos cuantitativos nos ayuda a
crear una base de conocimientos que mejore tanto la
precision diagndstica como la toma de decisiones y la
respuesta al tratamiento. Otro objetivo de este trabajo es
aumentar ain mas la bibliografia disponible sobre este
tema, para que asi este tipo de procedimientos se vaya
estableciendo en la practica hospitalaria habitual. Para esto
es fundamental compartir los datos obtenidos y tratar de
establecer unos estandares, lo cual conlleva un esfuerzo
multidisciplinario involucrando a fisicos, médicos y demas
personal cientifico y sanitario.
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4. MATERIAL Y METODOS.

- 27 pacientes KRAS+
Pacientes con céncer - 20 pacientes KRAS-
colomectal conlabiopsia | s ssesesssees - TC previo a tratamiento
realizada (n=47) - Grosor de corte 5mm

- Contraste L.V.

A4
Seleccionamos los cortes

A

r

A

Obtenemos las imagenes

A

Andlisis de textura

0
th

Y

KRAS-

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

4.1. Seleccion de los pacientes.

Para la realizacion de este estudio transversal se
obtuvo la aprobacion del Comité de Etica de la
Investigacion de Santiago-Lugo. Para este estudio se
seleccionaron 47 pacientes de las bases de datos del
Hospital Cinico Universitario de Santiago de Compostela
y del Hospital Provincial de Conxo. Los criterios de
inclusién fueron los siguientes: (1) pacientes con cancer
colorrectal con determinacion de la mutacion KRAS
mediante biopsia entre el afio 2016 y el afio 2017 (27
pacientes KRAS+ y 20 pacientes KRAS-); (2) seleccion de
aquellos pacientes cuyo TC con contraste intravenoso date
de antes de cualquier tratamiento; (3) obtencién de las
imagenes de los TC cuyo grosor de corte sea de 5mm.
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Material y métodos

4.2. Obtencion de las imagenes.

A partir de las imagenes de TC de los pacientes, se
seleccionan 3 cortes del tumor, el de mayor diametro, el
inmediatamente craneal y el inmediatamente caudal.

Con cada imagen de los 3 cortes se realiza la siguiente
secuencia de procesado:

e Se guarda 1 imagen del tumor sin delimitar en
tamafio original: “original grande.tiff”

e Sedelimita el tumory se guarda 1 imagen del tumor
delimitado en tamafio original: “limite grande.tiff”

e Se ajusta el zoom de la pantalla ampliando la
imagen y se guarda 1 imagen del tumor delimitado
y ampliado: “limite pequeio.tiff”

e Por ultimo, sin modificar el zoom, se elimina la
delimitacion previa y se guarda 1 imagen del tumor
sin delimitar y ampliada: “original pequeiio.tiff”

Finalmente se obtiene asi un conjunto de 12 imagenes
por cada paciente. El orden de la obtencion de las cuatro
imagenes en cada uno de los 3 cortes es muy importante
para gque las imagenes ampliadas tengan el mismo tamario
y enfoque, de esta forma se asegura de que las imagenes
ampliadas lo estén en la misma medida

Las imagenes obtenidas son guardadas en un formato
de archivo raster TIFF (acronimo para Tagged Image File
Format) dado que es un formato que impide la pérdida de
calidad de la imagen, la cual es imperceptible
macroscopicamente.
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llustracién 11: Secuencia de obtencion de imagenes en uno
de los pacientes incluidos en el estudio. Se resalta en rojo la
delimitacion del tumor por ser inapreciable en la imagen. De
derecha a izquierda y de arriba a abajo:

1-Original grande

2-Limite grande

3-Limite pequeiio

4-Original pequeno
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Material y métodos

4.3. Extraccion de las caracteristicas de la textura.

Las caracteristicas de textura de cada tumor se extraen
mediante el uso de técnicas descriptivas, de las cuales esta
el codigo disponible publicamente en Matlab, y se
clasifican automaticamente usando Support Vector
Machine (SVM). Las iméagenes obtenidas y delimitadas
por el radidlogo se transforman en un conjunto de niumero
reales.

Niveles de gris Local Binary Pattern (LBP}

Ilustracion 12: Extraccion de las caracteristicas de la textura de una
imagen mediante LBP. Fuente: cesartroyasherdek.wordpress.com

En primer lugar, con la ayuda de un radiélogo experto,
se extrae de forma manual la regién donde se encuentra el
tumor. Una vez aislado el tumor se describe la textura del
tumor de forma automatica con la LBP-U (variante de
patrones uniformes de la LBP) y también con la Wavelet
Transform. La LBP-U establece un codigo binario en
funcidon de la diferencia en escala de grises entre el pixel
central y sus 8 pixeles vecinos, para finalmente darnos un
cddigo numérico o vector. El descriptor final del tumor
sera el histograma de los valores obtenidos por la LBP de
la imagen en la que se encuentra el tumor delimitado.
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4.4. Clasificacion de pacientes en KRAS+ 0 KRAS-.

Una vez obtenidos los descriptores de todas las
imagenes, se reserva un paciente para hacer el test y con
los restantes se hace el entrenamiento y la validacion 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 pardmetros posibles
con los descriptores de los pacientes incluidos en el grupo
de validaciéon, para posteriormente clasificar a los
descriptores del paciente que se ha apartado (grupo de
test). La SVM clasifica los descriptores de las imagenes de
los 3 cortes de cada paciente como KRAS+ 0 KRAS-.
Finalmente, la decision de si el paciente presenta KRAS+
0 KRAS- dependera de si la mayoria de los cortes son
clasificados en uno u otro grupo, es decir, si de los 3 cortes
empleados hay 2 0 mas que son clasificados como KRAS
positivo por la SVM, dicho paciente es etiquetado como
poseedor de la mutacion del gen KRAS.
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5. RESULTADOS.

De los 27 pacientes KRAS+, el analisis de la textura
de imagen de TC clasific6 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 precision (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.
Coeficiente Fuerza de la concordancia llustracion 13:

Sapps Interpretacion del indice
0,00 Pobre (Poor)

0,01 - 0,20 Leve (Slight) Kappa de Cohen.

0,21 - 0,40 Aceptable (Fair)

0,41 - 0,60 Moderada (Moderate)

0,61 - 0,80 Considerable (Substantial)

0.81 - 1,00 Casi perfecta (dimost perfect)

En cuanto a los parametros de validez interna y
externa, el analisis de textura obtuvo una sensibilidad del
74,1% con un valor predictivo positivo del 66,7% respecto
al analisis anatomopatoldgico para la determinacion de la
mutacion KRAS. La especificidad obtenida fue del 50% y
el valor predictivo negativo del 58,8%.

BIOPSIA

KRAS+ KRAS-
KRAS+ 20 10 30
RADIOMICS
KRAS- 7 10 17
27 20 n=47

llustraciéon 14: Matriz de confusion del analisis del analisis de
textura.
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Resultados

Tabla 1
Cifras del CCR vy resultados del estudio

Estimacion casos CCR 2020 44231 (16%)

(SEOM)
Varones 26044 (16.25%)
Mujeres 18187 (15,52%)
Incidencia CCR (2017) 34331 (15%)

Pacientes incluidos en el estudio 47

Histologia
KRAS+ 27 (57.5%)
KRAS- 20 (42,5%)

Resultados de Radiomics

KRAS+ 30
KRAS- 17
Resultados
Accuracy 63,83 %
Kappa Cohen 2455 %
Sensibilidad 74.1 %
Especificidad 50 %
VPP 66,7 %
VPN 588 %

KRAS+ en CCR metastasico*

1 metastasis 1(3,7%)

2 0 mas metastasis 14 (51,85%)
KRAS- en CCR metastasico*

1 metastasis 3 (15%)

2 0 mas metastasis 8 (40%)
CCR: Cancer colorrectal: SEOM: Sociedad Espaiiola de Oncologia Médica: VPP: Valor Predictivo Positivo:
VPN: Valor Predictivo Negativo.
* Solo se tienen en cuenta las metastasis hepaticas del CCR.

llustracion 15: Tabla resumen del trabajo.
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6. DISCUSION.

En este trabajo de final de grado se trat6 de demostrar
que radiomics basado en TC puede predecir la presencia
de la mutacion KRAS en pacientes con cancer colorrectal.
Para ello fue necesario identificar un patron de textura
especifico de dicha mutacién en las iméagenes de TC de
pacientes con cancer colorrectal KRAS+, el cual no es
objetivable mediante la observacién directa por un
radidlogo experto. Mediante la utilizacion 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 procedié a
clasificar a cada paciente en uno de los dos grupos
(KRAS+ o0 KRAS-) en funcién de la etiqueta que le
asignaba la SVM al algoritmo obtenido de las iméagenes de
cada paciente con las técnicas descriptivas.

En lo que respecta al objetivo de dicho trabajo, se
pudo ver que existe una relacién mas alla de la que cabria
esperar por el simple azar entre los datos obtenidos de una
técnica de imagen y una alteracion genética subyacente,
como asi refleja el coeficiente Kappa de Cohen positivo
(24,55%). Mediante el uso de clasificadores automaticos
(SVM) y de operadores de textura (LBP) se pudo
identificar que un cancer colorrectal con KRAS mutado
presenta un patron caracteristico y diferencial de otro
cancer colorrectal sin dicha mutacion, y que solamente con
los datos obtenidos de una imagen de TC de un céancer
colorrectal se puede estimar si presenta dicha mutacion o
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no con una sensibilidad del 74,1% y una precision 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 cancer?”, el estudio mas 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 indice Kappa de
Cohen positivo indica que el grado de acuerdo entre ambas
técnicas es mayor que el que cabria esperar si solo
estuviese operando el azar. En los parametros de validez
interna se objetiva una mayor sensibilidad que
especificidad, siendo ambas inferiores a las obtenidas en el
trabajo referido, objetivandose mas 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 relacién entre un patron de textura y
una mutacion genética subyacente existe y anima a seguir
mejorando los procesos para que el rendimiento de esta
técnica sea cada vez mejor. La investigacion en este campo
es creciente, como asi refleja el aumento de estudios acerca
de las posibles aplicaciones de Radiomics en PubMed. En
la recopilacion de datos para este trabajo se pudo ver que
los estudios se duplicaron en el afio 2017 (217 estudios
publicados) respecto al afio anterior (82 estudios
publicados), se volvieron a duplicar en el afio 2018 (451
estudios publicados). En lo que Illevamos de afio
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(septiembre de 2019) ya hay mas estudios publicados que
en todo el afio 2018 (578 estudios). Este aumento de la
bibliografia, asi como la pequefia contribucion que se hace
con este trabajo, no hace més que incrementar el
conocimiento respecto a dichas técnicas basadas en
radiomics, lo cual es de vital importancia para establecer
unos estandares para la extraccion de datos, el andlisis y la
presentacion, ya que en los diferentes estudios consultados
para la realizacion de este trabajo se pudo comprobar que
los grupos de investigacion usaban diferentes métodos
para la extraccion de la textura, no quedando todavia claro
cudl es el mejor. Para esto es de vital importancia
compartir los resultados y asi ir creando una base de
conocimiento cada vez mayor.

Es necesario seguir la investigacion en este campo,
estableciendo unos estdndares tanto desde la toma de
imagenes como también durante la adquisicion de datos y
la clasificacion final de dichas muestras en un grupo u otro.
La relacion entre el patron radiologico y la histologia
subyacente existe, solo es necesario seguir contribuyendo
a aumentar la bibliografia 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 mas
bien a compaginarse con la misma, tanto para aportar datos
de incuestionable valor para la toma de decisiones respecto
a otros posibles procesos diagnosticos, como para
aumentar las posibles alternativas de tratamiento,
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establecer el pronéstico o realizar el seguimiento de
pacientes con sospecha de cancer colorrectal.

Estos resultados invitan a creer en la posibilidad de
determinar la presencia de la mutaciébn en un gen
especifico, mediante la identificacion de un patrén
obtenido por el procesado y andlisis de la informacién
suministrada por una técnica de imagen. Por otro lado,
también reflejan la necesidad de establecer los métodos
analiticos ideales para implementar asi una metodologia
comun que pueda ser reproducida. El progreso en la
investigacion en radiogendmica en los ultimos afios esta
llevando a que este proceso tenga cada vez un mejor
rendimiento, lo cual hace que la esperanza de incorporar la
radiogendmica al conjunto de datos en los que se basa la
toma de decisiones clinicas sea cada vez méas fundada y
factible.

Las diferencias entre los resultados de este estudio
respecto al estudio citado hacen sospechar que las
diferentes técnicas de determinacion de las caracteristicas
de textura empleadas en cada estudio pueden suponer un
sesgo importante, lo que refleja la necesidad de establecer
una metodologia comin. Ademas de esto, el método de
delimitacién del tumor de manera manual por el radiélogo
puede parecer un tanto subjetiva. Actualmente la
delimitacion automaética que se puede emplear para la
segmentacion de un 6rgano o estructura ésea, no se puede
realizar en un céancer debido a la heterogeneidad
morfoldgica del tumor, por lo que es crucial la intervencion
del radi6logo en este proceso. En todo caso, se estima que
las diferencias entre la segmentacion realizada por el
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radidlogo y la que se haria en una segmentacion
automatica ideal no serian significativas para el resultado
final de este estudio, ya que la pérdida de informacion
debida a no incluir en dicha segmentacion zonas que si
pertenecen al tumor es minima y menor que si se hiciera
de forma automatica En cambio, si se estima que la posible
variacion entre el zoom que se le aplica a cada uno de los
casos en su delimitacion podria intervenir en un posible
sesgo de clasificacion incorrecta, que en este caso seria no
diferencial por afectar a ambos grupos de pacientes, en
cuyo caso podria ocasionar una infraestimacion de los
resultados del estudio. En cuanto al tamafio muestral, el
namero 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 ultimo, durante la elaboracion de este TFG,
también surgio la idea de aplicar este procedimiento a las
metastasis hepaticas y tratar de correlacionar el tamafio,
namero o caracteristicas de éstas con dicha mutacion en
KRAS. La pequefia inmersién que se hizo en esta otra
aplicacién de la radiémica queda recogida en el siguiente
apartado y queda a la espera de ser abordada mas en
profundidad en futuras investigaciones.
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7. Conclusiones.

Con este trabajo se ha aportado una pequefia
contribucion a la bibliografia actual acerca de las
posibilidades de radiomics. Las publicaciones al
respecto crecen de manera exponencial en los
altimos meses demostrando asi las grandes
posibilidades que tiene este campo y el importante
papel que tendra en la medicina del futuro préximo.

Se confirma que las imégenes radiologicas poseen
informacién cuantitativa respecto a la patologia
subyacente.

Se pudo comprobar que mediante el uso de
radiomics basado en TC se puede predecir si una
mutacion en el gen KRAS estd presente en un
paciente con cancer colorrectal, mas alla del acuerdo
esperable por el simple azar.

Se concluye por lo tanto, que existen de patrones de
textura comunes en pacientes con cancer 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. MUTACION KRAS EN EL CANCER
COLORRECTAL METASTASICO.

Las posibilidades de la radiémica en la medicina en
general y en la oncologia en particular son infinitas.
Durante la segmentacion de las imagenes para la
realizacién de este TFG también se recogieron datos acerca
de la existencia de metastasis hepaticas en todos los casos
del estudio, anotando su tamafio y nimero, asi como otras
caracteristicas de éstas. En el caso de pacientes con
multiples metéastasis se tomaron imagenes de la metastasis
de mayor y menor didmetro (como minimo mayor de 1cm
por temor a que la muestra fuese insuficiente). En los casos
de metastasis Unica, se tomaban imagenes de ésta.

llustracién 15: Reconstruccion de
TC de un paciente con cancer de
colon con mutacion en KRAS que
presentaba metastasis hepaticas
al diagnéstico.

En cada metéstasis, el procedimiento empleado para
la toma de imagenes 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
correlacion entre el comportamiento de las metéstasis y la
posible presencia de la mutacion KRAS en las mismas. Los
datos recogidos serdn utilizados en  proximas
investigaciones.
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Ilustracion 16: La obtencion y segmentacion de las imagenes se
realizo igual que en los casos del estudio del tumor original. De
izquierda a derecha y de arriba abajo: Original grande, limite
grande, limite pequeno y original pequefo.

llustracién 17: Pacientes con cancer colorrectal con mutacion en
KRAS que presentaban metastasis hepaticas al diagndstico.

En las dos imagenes de la izquierda (1 y 2) se puede ver el TC de un
paciente con cancer colorrectal (1) con multiples metastasis
hepaticas (2).

En las dos imagenes 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 tamafo entre la metastasis mas pequeia
y la metastasis mas grande. La posible influencia de la mutacion KRAS
en esta diferencia de tamano entre las metastasis es también una
hipdtesis surgida durante la elaboracion de este TFG y que sera
investigada en futuros trabajos.
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