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1 Resumen:

Antecedentes: Por bastantes décadas el cancer de pulmon ha sido un tema preocupante a
nivel mundial y no menos preocupante a nivel pais, puesto a que se considera una de las patologias
con un alto numero de mortalidad cercana al 80%, encontrandose en la mayoria de los casos en etapas
muy avanzadas dentro de la historia de la enfermedad del cancer, por esto mismo es que se han
generado estrategias en el ambito radiologico (oncoldgico) para obtener mejores diagnoésticos, de
manera mas precoz y eficaz, para generar un cambio drastico mayor del 50% en la tasa de
supervivencia. Gracias a la evolucion de los sistemas de inteligencia artificial se ha asentado un
campo en desarrollo capaz de obtener caracteristicas cuantitativas automatizadas a partir de imagenes
médicas obtenidas por tomografia computada, de esta forma predecir el comportamiento de los
nédulos pulmonares, tanto benigno como maligno, por medio de caracteristicas y herramientas
radiémicas no invasivas de aprendizaje automatico ttiles para mejorar el diagnoéstico y pronoéstico del

paciente.

Objetivo: Sintetizar la evidencia cientifica que muestre el rendimiento diagndstico de

Radiomics en la diferenciacion de nédulos pulmonares benignos o malignos.

Metodologia: Revision narrativa de fuentes secundarias, donde se consideran
investigaciones cientificas disponibles en las bases siguientes de datos cientificas: PUBMED, Google
Scholar y Springer, Science Direct, SCOPUS, Scielo, EBSCO y Cochrane, las que incluyen el estudio
de CA de pulmén, nodulos pulmonares, caracteristicas radidmicas, examenes imagenologicos
realizados a pacientes con presencia de nodulos pulmonares para determinar el comportamiento

benigno o maligno de estos.

2 Palabras Claves:

Radiomic, Cancer de pulmon, LUNG-RADS, LDCT, Diagnostico eficaz.

3 Duracion del proyecto:

Un afio y medio.

4 Lista de acronimos:

- CT: Computer tomography (Tomografia computada)
- LDCT: Low-Dose Computer tomography (Tomografia computada de baja dosis)
- CA: Cancer

- ML: Machine Learning (Aprendizaje automatico)



- IA: Inteligencia artificial

- RX: Radiografia

5 Introduccion:

El cancer de pulmén es una patologia que ha sido el centro de estudio para muchos
cientificos por bastantes décadas, puesto a que esta patologia se encuentra clasificada como uno de los
canceres que presenta una alta prevalencia y mortalidad, siendo esta ultima cercana al 80%. De
acuerdo a lo anterior mencionado resulta de vital importancia un diagndstico eficaz, siendo esta una
gran problematica por el motivo de que sus sintomas aparecen cuando la enfermedad se encuentra en
etapas avanzadas, dificultando su tratamiento y empeorando el pronostico del paciente (1).
Actualmente la evaluacion imagenologica de los nédulos pulmonares se basa en caracteristicas
identificables visualmente por un profesional de la salud como lo es el tamafio, forma y espiculacion a
través de una tomografia computada de baja dosis (LDCT) para cancer de pulmon. Dicha técnica
imagenologica tiene una gran relevancia en comparacion con otras técnicas de imagen, ya que puede
visualizar nédulos pequefios o de bajo contraste, por lo que la deteccion temprana de los nodulos tiene
una gran importancia, sin embargo con este Unico examen no permite el diagndstico certero, ya que
estdn sujetas a una variabilidad de interpretacion, es por esto que requiere de otros examenes
complementarios y de factores mas especificos para evaluar una imagen dando con la naturaleza del
hallazgo para un mejor diagndstico (2,3). Otras barreras importantes que existen en la medicina
radioldgica actual son que el nimero de casos es muy grande y la interpretacion de cada una de las
lesiones presentes en una imagen es un proceso complicado para los radidlogos. Asimismo, la

ineficiencia del médico puede causar que los pacientes pierdan el mejor momento para el tratamiento

3).

Si bien las imagenes moleculares con tomografia por emision de positrones o tomografia
computarizada por emision de foton inico ya informan sobre los mecanismos moleculares tumorales
en una escala macroscopica, existe una evidencia creciente de que existen multiples caracteristicas
adicionales dentro de las imagenes médicas que pueden mejorar atin mas la caracterizacion del tumor,
la prediccion del tratamiento y el pronéstico. Esta cantidad cada vez mayor de datos de imagenes
médicas se hace demasiado compleja y masiva para ser interpretada eficientemente por una persona.
Esto es debido a los factores fisicos personales del médico, como la limitacion del sistema visual

humano, la fatiga y la distraccion (3) por ello es que la implementacion de una inteligencia artificial



que sea capaz de analizar estos datos de forma mas rapida, reproducible y transparente, lo cual es
esencial para la practica clinica y de esta manera dicha tecnologia tendra un mayor impacto en el
diagnostico. Estas imagenes médicas son susceptibles a analisis y enfoques de aprendizaje automatico
(ML) que brindaran informacion adicional desde las imagenes previamente obtenidas. De esta forma,
si un radidlogo es capaz de reconocer una docena de caracteristicas para detectar y describir los
nodulos pulmonares, en cambio, con una IA (inteligencia artificial) se pueden extraer potencialmente
miles de otras caracteristicas a partir de las mismas imagenes médicas las cuales pasan desapercibidas
completamente por el ojo desnudo. Si tenemos en cuenta la gran cantidad de caracteristicas y
complejidad dentro de las imagenes médicas, los enfoques de ML facilitan y permiten a las
computadoras crear algoritmos predictivos y aprender sin reglas programadas explicitas, es decir,

aprender a través de la experiencia de nuevos conjuntos de datos (4).

La evolucion de estos sistemas inteligentes permitio la creacion del método radiomic, el
cual es un campo en desarrollo destinado a derivar caracteristicas radiomicas de imagenes
cuantitativas automatizadas a partir de imagenes médicas que pueden predecir el comportamiento de
nddulos y tumores de forma no invasiva. Radiomic puede extraer un nimero mayor de caracteristicas
esenciales para el diagnostico de nddulos pulmonares, en comparacion con la evaluacion visual
convencional, ademas de tener una mayor reproducibilidad. Actualmente existen informes que ya han

revelado el poder de la radidmica para caracterizar y gestionar los resultados de los pacientes (2-4).

Esta nueva tecnologia es un campo de investigacion que va en rapida evolucion, el cual
ha alcanzado una atencion considerable en el campo de la oncologia desde el punto de vista clinico,
basandose en generar una hipotesis, en el cual un fenotipo radioldgico puede reflejar alteraciones
genéticas en la carcinogénesis y la biologia tumoral, y por lo tanto puede predecir el comportamiento

tumoral desde el punto de vista biologico (5).

De acuerdo con lo anterior mencionado existe casi nula informacion de cuéles son las
caracteristicas radiomicas mas relevantes para la evaluacion de los nodulos pulmonares, que permitan
un diagndstico acertado. Radiomic contribuye a un avance abismal para la medicina lo que permitira
mejorar el manejo de la salud de la sociedad, ya que antes del diagnoéstico, la clasificacion de los
nodulos pulmonares es un paso clave, especialmente porque la clasificacion automatica puede ayudar
a los médicos a brindar una opinion objetiva y cuantitativa, por lo que es confiable, las tecnologias

modernas de visidbn por computadora y aprendizaje automatico permiten una clasificacion de



imagenes de CT muy répida y confiable, aparte que la tematica se ha vuelto muy popular por su alta

eficiencia y ahorro de mano de obra (4).

Es importante destacar que cada dia aparecen 4600 casos nuevos de pacientes con cancer,
pero en las ultimas décadas las tasas de incidencia de cancer de pulmon ha disminuido anualmente, y
la tendencia de disminucion se estd acelerando, entre ellos la tasa de hombres estd disminuyendo
aproximadamente dos veces mas rapido que las mujeres, afortunadamente el diagnéstico precoz de
cancer de pulmoén ha aumentado en gran medida por el uso de métodos de diagndstico por imagen
como lo es la LDCT, donde tradicionalmente los médicos observan, analizan e interpretan la
informacioén de la lesion de acuerdo con los resultados de la morfologia del nédulo y las condiciones
clinicas, pero eso no es suficiente, determinar a partir de un examen si un ndédulo es benigno o
maligno, es por esto que se ofrece algoritmos de clasificacion automatica de ndodulos pulmonares para
imagenes de CT, que se centran en extraer caracteristicas, clasificarlas segin su ubicacion, forma y
apariencia y segun la clasificacion de malignidad y determinar cuales de estas son mas relevantes para

que nos permitan determinar un mejor diagnostico (3).

El objetivo en esta revision sera sintetizar la evidencia cientifica que muestre el
rendimiento diagnodstico de Radiomics en la diferenciacion de nodulos pulmonares benignos o
malignos, unificando informacion que estd disponible respecto a la caracteristicas radidmicas mas
relevantes del ndédulo pulmonar en una CT que sean utiles para predecir un posterior cancer de forma
no invasiva y la importancia que tienen radiomic en el diagnéstico, lo cual estd directamente

relacionado con el futuro pronostico del paciente.

6 Marco tedrico

6.1 Cancer de pulmon

El cuerpo esta formado por millones de células, que cuando envejecen o sufren algln tipo de
dafio, mueren y posteriormente son reemplazadas por células nuevas. Pero puede existir la posibilidad
que este ciclo se descontrole y se altere el material genético de la célula (ADN), conociéndose como
mutacion, donde el crecimiento y division celular se ven alteradas o descontroladas, por lo mismo no
se produce la muerte de estas células. Esto produce que el ciclo no se complete y las células no
mueren cuando deben morir y el cuerpo sigue creando células nuevas que realmente no necesita, estas

células extras forman el tumor, escapando del mecanismo de control del sistema inmune. Nos



referimos a tumor maligno o cancer cuando una célula de estas mutadas tiene la capacidad de
diseminarse invadiendo y proliferando a otros tejidos cercanos siendo capaces de destruirlos a su vez,

y cuando tienen su origen en el pulmdn, hablamos de cancer de pulmon (10).

6.1.1 Definicion de cancer de pulmon.

El CA de pulmon tiene su origen en el arbol respiratorio, y lamentablemente en sus estadios
mas tempranos tiene una clinica inespecifica, de hecho, cuando el paciente presenta la clinica ya se
encuentra en un estadio bastante avanzado, lo que hace de vital importancia un diagndstico precoz, y
por supuesto acompafiado de politicas para una prevencion de los factores de riesgos (11). Existen dos
principales categorias de acuerdo con el comportamiento de las células cancerosas: CA pulmonar de

células pequeiias y CA pulmonar de células no pequefias

6.1.2 Nodulos benignos

Los nddulos que presentan una ausencia de crecimiento a lo largo de controles periodicos de
tiempo se consideran benignos, no presentan un comportamiento invasivo hacia los tejidos

adyacentes.

6.1.3 Nodulos malignos

6.1.3.1 Cancer pulmonar de células no-pequeiias (NSCLC)

Representa alrededor del 80% de los canceres de pulmoén. Dentro de estas células se subdivide
en células escamosas, que a su vez representan el 40% de los canceres de pulmon, siendo el tipo mas
comun, tiene una localizacidon central, un crecimiento lento, provoca necrosis y cavitacion. Por otro
lado, también existen las células no escamosas donde tenemos el adenocarcinoma que es el 30% de
los casos de CA pulmoén diagnosticados, este tipo de CA es mas frecuente en mujeres y es de tipo
periférico (ubicados en pleura y pared toracica), ademas es del mas comun en pacientes no fumadores.

Y tenemos el carcinoma de células grandes que pertenece al 10% restante (10).

6.1.3.2 Carcinoma de células pequeiias (SCLC)

También conocido como cancer de pulmén de células de avena, es un subtipo de carcinoma
broncogénico, son tumores neuroendocrinos del pulmén que crecen de forma rapida, metastatizan de
forma amplia (15), este subtipo corresponde aproximadamente al 20% de los canceres que se
diagnostican, esta estrechamente relacionado al consumo de tabaco. Suele ser agresivo y se disemina

rapidamente por el cuerpo (10).



6.1.4 Caracteristicas radiologicas de nodulos pulmonares

Nodulo pulmonar corresponde a una lesion focal que se ubica en el parénquima pulmonar.
Cuando hablamos de nodulo pulmonar solitario, nos referimos a una imagen radioldgica menor a 3 cm
de diametro (12). Cuando este supera los 3 cm es considerado como una masa pulmonar. Tanto los
nddulos pulmonares como las masas pulmonares pueden ser benignos y malignos, su potencial de

malignidad va a depender de su tamafio y crecimiento (13).

Para evaluar la malignidad de un nédulo solitario en el pulmén se evaluan las siguientes

caracteristicas morfoldgicas:

- Densidad: Estos nodulos pueden clasificarse en sélidos o subsolidos, pudiendo subdividirse
estos ultimos en noédulos de vidrio esmerilado (no poseen componente solido) y nodulos
parcialmente solidos (poseen componentes de vidrio esmerilado y solidos). Es de suma
importancia para el tratamiento y pronoéstico del paciente determinar tempranamente si estos

nddulos son un hallazgo benigno o maligno (14).

- Forma: Cuando tenemos un nodulo soélido que tiene una forma redonda tiene una menor
probabilidad de ser maligno en comparacion con otros nddulos que poseen formas mas
complejas. Por otro lado, si encontramos un nédulo subsodlido redondeado es mas probable
que sea maligno.

- Margenes: Lo mas comun en los nédulos pulmonares benignos es que posean margenes lisos,
sin embargo, esto no excluye la malignidad. Si posee lobulaciones, est4 altamente asociado a
malignidad debido a que se atribuye a tasas de crecimiento desiguales. La espiculacion (signo
de rayos de sol o corona radiada) esta causada por un engrosamiento del tabique
interlobulillar y fibrosis causada por la obstruccion de los vasos pulmonares o de los canales
linfaticos llenos de células tumorales. Es altamente predictivo de malignidad.

- Caracteristicas internas: La presencia de grasa, calcificaciones y cavitacion sirven a la hora de
determinar a qué tipo de lesion corresponde el nodulo y pueden presentarse tanto en nddulos
benignos como malignos (a excepcion de la calcificacion que es generalmente un indicio de
benignidad).

- Hallazgos complejos como retraccion pleural, broncograma aéreo, brillos similares a
burbujas, espacio aéreo quistico y convergencia vascular también son indicativos de una alta

probabilidad de malignidad. (13)
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6.1.5 Epidemiologia

Por muchos afios el estudio sobre cancer de pulmoén ha sido el centro de atencion de muchos
cientificos, debido a su alta tasa de mortalidad y prevalencia en la poblacion mundial (1). Por otra
parte, los nuevos conocimientos tanto moleculares y genéticos, el avance tecnoldgico, las nuevas
evidencias epidemioldgicas, los nuevos modelos de diagndstico y las nuevas estrategias terapéuticas
que han tenido lugar durante el Gltimo tiempo han permitido un mejor control de la enfermedad, con
perspectivas de encontrar una solucion favorable en un plazo relativamente corto, lo que resulta

sumamente esperanzador para el paciente en su tratamiento (11).

De acuerdo con estudios epidemioldgicos proporcionados por Cancer Today se nos alerta de
la alta incidencia y mortalidad a nivel mundial sin discriminar por sexo ubicacion geografica. A través
de los siguientes graficos obtenidos destacamos la situaciéon mundial, de Latinoamérica y Chile

respecto al cancer de pulmon.

Tasas estimadas de incidencia y mortalidad
estandarizadas poredad (mundo) en 2020, en todo el
mundo. ambos sexos. mayores de 20 afios
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Grifica 1. Numero estimado de incidencia y mortalidad de CA en todo el mundo, considerando ambos sexos y
mayores de 20 afios. De acuerdo con la informacion entregada en el grafico la incidencia del cancer de pulmon
(barra de color azul) ocupa el segundo lugar y su mortalidad es superior a su incidencia ocupando el primer

lugar comparado con los demas. Recuperado de: Elaboracion propia a partir de Cancer Today
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Tasas estimadas de incidencia y mortalidad estandarizadas
por edad (mundo) en 2020, Ameérica Latina y el Caribe,
ambos sexos. mayores de 20 afios

No linfoma de Hodgkin [ ke
Orvario

Cuerpe del dtero
Estomagoe

Tireides

Pulmon

Cuelle uterine
Colorrecto

Seno

“rww

Prostata

(=

20 40 60 80 100 120
ASE (mundial) por 100.000 habitantes

m Miortalidad ®m Incidencia

Grifica 2. Tasas estimadas de incidencia y mortalidad por CA estandarizadas por edad en Latinoamérica y el
Caribe, considerando ambos sexos y mayores de 20 afios. De acuerdo a la informacion entregada en este grafico
la afectacion de cancer para ambos sexos en Latinoamérica, el cancer con mayor incidencia es el cancer de
prostata y mama, encontrandose en quinto lugar el cancer de pulmén y de acuerdo a la mortalidad el cancer de
prostata y mama siguen permaneciendo en los primeros lugares, subiendo de puesto el cancer pulmon a tercer

lugar. Recuperado de: Elaboracion propia a partir de Cancer Today.
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Tasas estimadas de ncidencia y mortalidad estandarizadas
por edad (mundo) en 2020, Chile, ambos sexos, mayores de
20 aiios
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Grafica 3. Numero estimado de incidencia y mortalidad por CA en Chile, considerando ambos sexos y mayores
de 20 afios. Esta grafica nos muestra la relacion entre incidencia (Azul) y mortalidad (Rojo) en personas de
nacionalidad chilena. Seglin esto el cancer de pulmon presenta una alta tasa de mortalidad en personas mayores

a 20 afos sin discriminar por sexo. Recuperado de: Elaboracion propia a partir de Cancer Today.

6.1.6 [Etiologia del cancer de pulmoén

El habito del tabaquismo se considera como una de las causas fundamentales para desarrollar
CA de pulmoén. El descenso del consumo se relaciona con una disminucion de la incidencia, por ello
son importantes las politicas de prevencion respecto al tabaquismo. Aproximadamente del 80% al
90% de los diagnostico de CA de pulmén se da en fumadores y exfumadores, pese a ello no se
encuentran exentos los fumadores pasivos que corresponden a personas que a pesar de no fumar estan
con frecuencia expuestos a aire contaminado con el humo del tabaco. De igual forma puede
diagnosticarse CA del pulmén en personas no fumadoras, no obstante, en esos casos el tumor tendra

otras caracteristicas (16).

Hay algunos factores predisponentes para desarrollar esta patologia, como lo son la edad
avanzada y el sexo masculino por el mayor consumo de tabaco de este grupo. Aunque es importante
destacar que ha existido un aumento en la incidencia de mujeres. Hay otras causas como trabajar con
ciertas sustancias como asbesto, radon, arsénico, etc. La contaminacién ambiental sobre todo en las

grandes ciudades también es considerada como un factor de riesgo. (16).
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6.2 Diagnéstico
6.2.1 Anatomia normal y patologica

El pulmoén es un organo bilateral ubicado en la cavidad toracica, a ambos lados del
mediastino, tiene forma de semicono con un apice superior y base inferior. Las fisuras dividen a los
pulmones en lobulos, producto de esto hay 3 16bulos en el pulmén derecho (superior, medios e
inferior) y 2 Iobulos en el pulmoén izquierdo (superior e inferior), siendo mas grande el pulmén
derecho que el izquierdo. Cada lobulo tiene segmentos en su interior, también conocidos como
lobulillos, sector donde llega un bronquio segmentario con una rama arterial, y por la periferia a la
zona intersticial llega la vena pulmonar y los vasos linfaticos. A partir de la trdquea nacen los
bronquios, estos se dividen en ramas que entran a los pulmones, llamados bronquios lobares, y luego
dentro del pulmoén existe una nueva ramificacion que son los bronquios segmentarios que va hacia
cada segmento del pulmon, es decir, lobulillos, y luego cuando se va haciendo mas distal aparecen los
bronquiolos, acabando en bronquiolos terminales, que desembocan en los alvéolos que es donde
ocurre el intercambio gaseoso (oxigeno y didxido de carbono). (17) Ambos pulmones estan
recubiertos por una membrana serosa llamada pleura, siendo una pleura visceral la que estd en
contacto con los pulmones y la pleura parietal que es la parte externa que estd en contacto con la caja

toracica, mediastino y diafragma), la cavidad pleural es el espacio que existe entre ambas capas. (16).

6.2.1.1 Localizacion

El cancer pulmonar primario corresponde a aquel que inicia en las vias respiratorias que se
ramifican a partir de la traquea para ventilar los pulmones (bronquios) o en los pequefios sacos aéreos
del pulmoén (alvéolos). Hablamos de dos grupos: periféricos (localizados mas alla del hilio o hacia

bronquio segmentario) y centrales (localizados en el hilio o bronquio segmentario).

El cancer de pulmon metastasico es un cancer que se ha extendido al pulmén desde una parte
externa de éste desde otra parte del cuerpo (con mayor frecuencia desde las mamas, el colon, la
prostata, los rifiones, la glandula tiroidea, el estdmago, el cuello del utero, el recto, los testiculos, los

huesos o la piel). (18).

Figura 1: Segmentos pulmonares en tres niveles distintos de cortes de pulmén. En a se ven en el pulmén
derecho el segmento I, II, III, VI, en cuanto al izquierdo se aprecian los segmentos I, IL, III, VI. En b se observa

en el pulmoén derecho los segmentos III, IV, V y VI, en el izquierdo se pueden ver los segmentos IV, V, VI, VIII
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y IX. En ¢ se ve en el pulmon derecho los segmentos IV, V, VII, VIII, IX y X, y del lado izquierdo se aprecian

los segmentos IV, V, VII, VIII, IX y X. Divisién segmentaria pulmonar vista desde una ilustracion y cortes

axiales de TC en ventana pulmonar. Recuperado de: Imaios y editada por los participantes.
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6.2.2 Métodos de diagnoéstico:

TC/LDCT/Biopsia

- TC
La tomografia axial computarizada realiza multiples radiografias detalladas de areas internas
del cuerpo, desde angulos diferentes. Las imagenes son creadas por un programa de ordenador
conectado a la maquina emisora de radiacion (19). La tomografia computarizada continua utilizandose
para detectar cambios agudos como crénicos en el parénquima pulmonar.
- LDCT
Este término se emplea para referirse a la tomografia computarizada de baja resolucion o de
baja dosis. Es un procedimiento que se produce en distintos planos, y estas al ser combinadas en un
ordenador aportan una vision en todos los planos del cuerpo (20). La LDCT es capaz de producir
imagenes con suficiente calidad para detectar la presencia de anomalia en el parénquima pulmonar e
incluso utilizando hasta un 90% menos de radiacion ionizante que una TC de térax convencional (21)
- Biopsia
Luego de detectar el cancer se utilizan diversas pruebas para realizar biopsias que corresponde a un
método en el cual se toma una muestra del tejido para ser analizadas por un patologo para determinar
si existen células cancerosas y, de ser asi, determinar de qué tipo son. El patélogo revisara en caso de
intervencion radical también el tamafio y la localizacion del tumor, el nimero de ganglios linfaticos

afectados, asi como cualquier otro aspecto importante de cara a realizar el diagnostico correcto (16).

6.3 Radiomics

La adicion del término "6micas" a los campos de la ciencia se origina en la ciencia
basica. Ahora este, es un sufijo ampliamente utilizado en la investigacion de la medicina clinica para
denotar el concepto de examinar grandes volimenes de datos complejos para identificar
caracteristicas o resultados precisos. La radidomica, que es un campo de investigacién en exponencial
desarrollo (2), tiene como objetivo extraer informacidon cuantitativa, idealmente reproducible de
imagenes de diagnodstico, incluidos patrones complejos que son dificiles de reconocer o cuantificar por
el ojo humano (1). En contraste con las caracteristicas de imagenes visuales convencionales, la
radiomica puede extraer un numero sustancialmente mayor de caracteristicas de nddulos con una
reproducibilidad mucho mejor. (2), encontrando asociaciones entre informacion cualitativa y
cuantitativa extraida de imagenes y datos clinicos, con o sin expresion genética asociada para apoyar
la toma de decisiones clinicas basadas en evidencia, esto es llevado a cabo a través de lo que se
conoce como caracteristicas radiomicas (9). El concepto subyacente al proceso es que las imagenes

clinicas, tanto morfoldgicas como funcionales, contienen informacion cualitativa y cuantitativa, que
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puede reflejar la fisiopatologia subyacente de un tejido. Los analisis radidomicos se pueden realizar en
regiones tumorales, lesiones metastasicas, asi como en tejidos normales (9), capturando la
heterogeneidad en todo el volumen del tumor, mientras que por otro lado las biopsias son un
procedimiento invasivo que capturan la heterogeneidad dentro de solo una pequefia porcion de un
tumor y generalmente en un solo sitio anatomico, lo anterior ocasiona que este examen de laboratorio
sea operador dependiente. Las caracteristicas radiomicas también estan asociadas con la agresividad
del tumor, siendo estas utiles para evaluar su comportamiento y clasificar los nédulos de manera mas

precisa y no tan invasiva como otros tipos de estudios (1).

Existe casi nula informacién de cuales son las caracteristicas radidmicas mas relevantes
para la evaluacion del comportamiento de los nédulos pulmonares de una forma no invasiva, que
permitan un diagnostico acertado. Radiomic contribuye a un avance abismal para la medicina lo que
permitird mejorar el manejo de la salud de la sociedad, ya que antes del diagnostico, la clasificacion
de los nodulos pulmonares es un paso clave, especialmente porque la clasificacion automatica puede
ayudar a los médicos a brindar una opinién objetiva y cuantitativa, por lo que es confiable, las
tecnologias modernas de vision por computadora y aprendizaje automatico permiten una clasificacion
de imagenes de CT muy rapida y confiable, aparte que la tematica se ha vuelto muy popular por su

alta eficiencia y ahorro de mano de obra (4).

Segmentacion Extraccion de Analisis de
de nodulos caracteristicas caracteristicas
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Figura 2: Un resumen de los pasos involucrados en el proceso de radiomics. (I) Adquisicion de imagenes y
segmentacion del volumen de noédulos; (II) extraccion de caracteristicas que cuantifiquen la intensidad, el

tamarfio, la textura y la textura de las ondiculas de los nodulos; (II1) analisis de caracteristicas mediante técnicas
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de aprendizaje automatico y desarrollo de firmas radiomicas clinicamente predictivas. Recuperado de:

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5344835/

6.3.1 Caracteristicas radiomicas

Las caracteristicas radiomicas son descriptores extraidos de las imagenes mediante un
software que implementa algoritmos matematicos, presentan diferentes niveles de complejidad y
expresan propiedades, en primer lugar, de la forma de la lesion y del histograma de intensidad de
voxel, y en segundo lugar de la disposicion espacial de los valores de intensidad a nivel de voxel
(textura) (9). Las caracteristicas radiomicas se pueden extraer de regiones de interés (ROI)

bidimensionales (2D) o volumenes de interés tridimensionales (3D) (1).

Un paso importante en el proceso de calificacion es cualificar estadisticamente las
caracteristicas individuales como reproducibles, no redundantes y con un amplio rango bioldgico. Las
caracteristicas mas reproducibles pueden identificar cambios sutiles con el tiempo, la fisiopatologia o
en respuesta a la terapia. Ademas, la reproducibilidad debe compararse con todo el rango biologico
disponible para esa caracteristica en todos los pacientes. El rango bioldgico se puede expresar como
rango dinamico (DR), se espera que las funciones sean mas utiles si tienen un rango dindmico grande.
Ademas, se deben identificar caracteristicas que no sean redundantes, ya que es axiomatico que las
caracteristicas redundantes pueden abrumar a los algoritmos de aprendizaje y no ser informativas para

los sistemas de apoyo a la toma de decisiones. (22).

Las caracteristicas cuantitativas generalmente se clasifican en los siguientes subgrupos:

6.3.1.1 Las caracteristicas de forma

Estan basadas principalmente en la descripcion de la region de interés (ROI) y en sus
propiedades como el volumen, diametro en todas las direcciones, superficie maxima, su esfericidad y

que tan compacto es el tumor.

6.3.1.2 Las caracteristicas de las estadisticas de primer orden

Toma en cuenta cada voxel sin importar su relacion espacial y describe sus valores. Estas
propiedades estan basadas en histogramas por lo que nos informaran acerca de sus valores medios,
medianos, maximos y minimos de las intensidades de los voxels, asi como sus medidas de forma y

entropia.

6.3.1.3 Las caracteristicas estadisticas de segundo orden

Incluyen a las denominadas caracteristicas texturales, las cuales se basan en caracteristicas
que resumen la distribucion de frecuencia relativa (esta describe la frecuencia con la que aparece un

tono de gris en relacion espacial determinada con otro tono de gris presente en la misma imagen) (23),
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se obtienen al calcular las relaciones que existen entre los voxels vecinos, gracias a que se
proporciona la disposicion espacial de las intensidades es posible determinar qué tan heterogénea es la
lesion. Un enfoque mas simple para entender qué es la textura radiomica, corresponde a definirla
como el analisis del gradiente absoluto, que muestra el grado o la brusquedad de las fluctuaciones de
intensidad del nivel de grises en una imagen. Para dos pixeles o Voxels contiguos, el gradiente sera
mas alto si es negro y el otro blanco. En cambio, si ambos pixeles o voxels son negros o ambos son
blancos (si tienen el mismo tono), la gradiente de localizacion sera cero. También si el nivel de gris
aumenta, esto es, de negro a blanco tendra una gradiente positiva o si disminuye de blanco a negro su

pendiente sera negativa, pero en ambos casos sera irrelevante para la magnitud de la gradiente (1).

6.3.1.3.1 Matriz de coocurrencia de niveles de grises (GLCM)

La cual cuantifica la incidencia de voxels con las mismas intensidades a una distancia

predeterminada a lo largo de una direccion fija.

6.3.1.3.2 Matriz de longitud de corridas de niveles de grises (GLRLM)

Que se basa en el calculo del nimero de niveles de gris de diferentes longitudes,

cuantificando voxels consecutivos con la misma intensidad en direcciones fijas.

6.3.1.3.3 Matriz de zona de tamaiio de nivel de gris (GLSZM)

Se basa en un principio similar al GLRLM, pero aqui, los recuentos del nimero de grupos (las
llamadas zonas) de pixeles vecinos interconectados o voxels con el mismo nivel de gris forman la

base de la matriz. Una textura mas homogénea dard como resultado una matriz mas ancha y plana.

6.3.1.3.4 Matriz de zona de distancia de nivel de gris (GLDZM)

No solo evalua zonas de pixeles vecinos interconectados o voxels con el mismo nivel de gris,
sino que requiere que estén a la misma distancia del borde de ROI. Las caracteristicas GLDZM son,

por lo tanto, "hibridos" entre caracteristicas de textura y caracteristicas morfologicas.

6.3.1.3.5.- Matriz de diferencia de tonos grises de vecindario (NGTDM)

Cuantifica la suma de las diferencias entre el nivel de gris de un pixel o voxel y el nivel de
gris medio de sus pixeles o voxels vecinos dentro de una distancia predefinida. Las caracteristicas

clave incluyen la tosquedad, el ajetreo y la complejidad de NGTDM.
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6.3.1.3.6 Matriz de dependencia de nivel de grises de vecindario (NGLDM)

Se basa en la relacion de nivel de gris entre un pixel central o voxel y su vecindad y reflejan
heterogeneidad y homogeneidad, asi como no uniformidad de nivel de gris y uniformidad de

dependencia.

6.3.1.4 Las caracteristicas estadisticas de orden superior

Estas caracteristicas surgen a partir de la aplicacion de filtros o transformaciones matematicas
a las imagenes o mediante métodos estadisticos. Estos incluyen el analisis fractal, funcionales de
Minkowski, transformadas laplacianas filtradas por Gauss y la transformada de Gabor wavelet, la cual
separa muchas imdgenes filtradas que tienen cambios en una serie de frecuencias limitadas y
tendencias de intensidad. Estas caracteristicas también son apropiadas para distinguir la textura.

(1-9-24).

6.3.1.5 Las caracteristicas de modelo

Tienen como objetivo interpretar la informacion espacial de nivel de gris para caracterizar
objetos o formas. Se calcula un modelo parametrizado de generacion de textura y se ajusta al ROL, y
sus parametros estimados se utilizan como caracteristicas radiomicas. El modelo autorregresivo es un
ejemplo de un enfoque basado en modelos y se basa en la idea de que el nivel de gris de un pixel es

una suma ponderada de los niveles de gris de 4 pixeles vecinos (1).

6.3.2 Procesos y flujo de trabajo

El flujo radidomico basico corresponde a: Adquisicion y segmentacion de la imagen clinica,
calculo y seleccion de caracteristicas radidmicas, reduccion de la dimensionalidad y procesamiento de
imagenes. El modelo estadistico de alto nivel que abarca el aprendizaje automatico es el que se aplica

para la clasificacion de enfermedades. (1-25).
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Figura 3: Flujo de trabajo de radiomic. Se esquematiza el viaje del paciente, partiendo con la adquisicion y
segmentacion de imagenes clinicas, extraccion de caracteristicas radiomicas, analisis estadistico del aprendizaje
automatico, y la terapia y el prondstico derivados especificos del paciente. Recuperado de:

https://insightsimaging.springeropen.com/articles/10.1186/s13244-020-00887-2.
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6.3.2.1 Adquisicion de imagen y Segmentacion de imagen
Las técnicas de imagenes clinicas de rutina muestran una amplia variacion en los pardmetros
de adquisicion, tales como: resolucion espacial de la imagen; administracion de agentes de contraste;
kVp y mAs (entre otros) para CT, como resultado, las caracteristicas obtenidas de imagenes
adquiridas en una sola institucion utilizando diferentes protocolos de adquisicion, o adquiridas en
diferentes instituciones con diferentes escaneres en diferentes poblaciones de pacientes, pueden verse
afectadas por diferentes parametros, en lugar de reflejar diferentes propiedades bioldgicas de los

tejidos (9).

La segmentacion de la imagen clinica corresponde a delimitar la region de interés (ROI en
enfoques 2D y VOI en enfoques 3D), esta area o volumen dependiendo del enfoque van a definir la
region sobre la cual se calculan las caracteristicas radiomicas. Es importante sefialar que la
segmentacion es un paso critico del proceso radidomico porque los datos se extraen de los volumenes

segmentados, esto es un desafio porque muchos tumores muestran bordes poco claros. (9-25)

Cabe destacar que la segmentacion puede ser manual, semiautomatica (usando algoritmos de
segmentacion de imagenes estindar) o totalmente automatica (utilizando algoritmos de aprendizaje
profundo), en la actualidad se encuentran multiples software en el mercado para la segmentacion de
imagenes. Existen algunos inconvenientes en cuanto a la segmentacion manual y a la semiautomatica.
En primer lugar, la segmentaciéon manual requiere de mucho tiempo, dependiendo de la cantidad de
imagenes y el conjunto de datos que se deseen segmentar. En segundo lugar, tanto la segmentacion
manual como la semiautomatica inducen a un sesgo considerable del observador. La segmentacion
automatizada sin lugar a dudas es la mejor opcion, debido a que esta evita la variabilidad intra e
interobservador de las caracteristicas radiomicas. No obstante, la generalizacion de algoritmos
entrenados en la actualidad es una limitacion y la aplicacion de esos algoritmos en un conjunto de
datos diferentes resulta en su mayoria en un fracaso. Por lo tanto, es necesaria aun mas investigacion
para el desarrollo de algoritmos mas robustos y generalizables para la segmentacion automatica de

imagenes. (25)
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Figura 4: Ejemplo de segmentacion manual de cancer de pulmon en imagenes de tomografia computarizada.
Aunque la segmentacion manual a menudo se considera una verdad fundamental, esta imagen muestra regiones
de interés rojas y negras delineadas por dos lectores diferentes para el mismo tumor. Fuente:

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6234198/.

Se han desarrollado métodos de segmentacion automaticos y semiautomaticos a través de
modalidades de imagen y diferentes regiones anatomicas. Los requisitos comunes incluyen maxima
automaticidad con minima interaccion del operador, eficiencia de tiempo, precision y reproducibilidad

de limites. Algunos algoritmos de segmentacion se basan en:

6.3.2.1.1 Métodos de crecimiento regional

Requieren que un operador seleccione un punto de semilla dentro del volumen de interés (9).
Estos métodos funcionan bien para lesiones relativamente homogéneas, pero muestran la necesidad de
una correccion intensiva por parte del usuario para las lesiones no homogéneas. Por ejemplo, la
mayoria de los tumores pulmonares en estadio I y estadio II se presentan como lesiones homogéneas
de alta intensidad sobre un fondo de parénquima pulmonar de baja intensidad y, por lo tanto, se puede
segmentar automaticamente con alta reproducibilidad y precision. Sin embargo, para opacidades en
vidrio esmerilado parcialmente solidas, nddulos adheridos a los vasos ya la superficie pleural, la

segmentacion automatica se ve afectada por una baja reproducibilidad.
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6.3.2.1.2 Métodos de conjunto de niveles
Representan un contorno como el conjunto de nivel cero de una funcién dimensional superior
(funcion de conjunto de niveles), luego el método formula el movimiento del contorno como la

evolucion de la funcidon de conjunto de niveles.

6.3.2.1.3 Métodos de corte de graficos
Construyen un grafico basado en imagenes y logran una solucién globalmente o6ptima de
funciones de minimizacion de energia, pero son computacionalmente costosos y pueden conducir a

una segmentacion excesiva.

6.3.2.1.4 Algoritmos de contorno activo (serpiente)

Funciona como una banda eléstica estirada. Los puntos de partida se dibujan alrededor de la
lesion; luego pasan a través de un proceso iterativo hasta un punto con el valor de funcién de energia
mas bajo. Estos algoritmos pueden llevar a la serpiente a lugares no deseados porque dependen de un
punto de partida optimo y son sensibles al ruido. Los algoritmos de segmentacion semiautomaticos
realizan una busqueda grafica a través del analisis de contorno activo local, mientras que su funcion
de costo se minimiza mediante la programacion dindmica. No obstante, la semi-automatizacion

todavia requiere la interaccion humana (9).

6.3.2.2 Caracteristicas de Armonizacion, Seleccion y Reduccion
La armonizacion es una técnica de post procesamiento matematico para eliminar el llamado
efecto de lote, es decir, los efectos dependientes del centro de las variaciones de los pardmetros de
adquisicion, existentes en las caracteristicas radiomicas después de la adquisicion, reconstruccion y
analisis de imagenes. Por lo que la armonizacion no se aplica a las imdgenes, sino que directamente a
los valores numéricos de las caracteristicas radidmicas, en la actualidad la técnica mas popular es
ComBat, que ha sido validada para eliminar el efecto central de las caracteristicas radiomicas al

tiempo que se conserva la informacion fisiopatologica (1).

Una vez completado el analisis de las imagenes radiomicas, se deben identificar las
caracteristicas relevantes que se utilizaran en el modelo estadistico para distinguir, por ejemplo, entre
lesiones benignas y malignas, todas las caracteristicas seleccionadas que se consideran reproducibles,
informativas y no redundantes se pueden utilizar para el analisis de asociacion. Teoéricamente, los
cientos de candidatos a caracteristicas radidmicas que normalmente se extraen podrian usarse como
entrada para el modelo de prediccion, el nimero de parametros requeridos del modelo aumentaria
exponencialmente. Por lo tanto, se debe eliminar o transformar una gran cantidad de caracteristicas

candidatas. Este proceso se llama reduccion de dimensionalidad. Las caracteristicas radidomicas
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muestran con frecuencia altas correlaciones que indican redundancia de datos, lo que significa que
algunas caracteristicas pueden descartarse y otras agruparse y reemplazarse con una caracteristica
representativa, como mediante el uso de analisis discriminante lineal o de componente principal, de
tales caracteristicas, son preferibles las caracteristicas informativas que muestran el rango biologico

natural mas alto (es decir, variabilidad entre pacientes) (1).

Model
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Figura 5: Flujo de trabajo de Radiomics. Primero, se define la ROI o se segmentan las lesiones. Para ROI o
lesiones, con frecuencia se extrae una gran cantidad de caracteristicas candidatas. Se seleccionan las
caracteristicas que representan la variabilidad en los datos de manera mas eficiente o que sirven mejor a un
modelo de prediccion particular. En lugar de seleccionar de un conjunto predefinido de caracteristicas, los
enfoques de aprendizaje profundo vinculan la construccion y el modelado de caracteristicas directamente para
mejorar aun mas la precision y confiabilidad de la prediccion. Fuente:

https://jnm.snmjournals.org/content/61/4/488.long.

6.3.2.3 Construccion de modelos
Las caracteristicas radiémicas seleccionadas por si solas no ayudan a la prediccion de
patologias, por lo que es necesario construir modelos que tengan la capacidad de determinar variables
en el presente, como la malignidad de un tumor, o predecir comportamientos a futuro y asi dar con un

tratamiento acertado (1).

Para el analisis de los datos tendremos diversos enfoques en funcion de cual sea el propdsito
de nuestro estudio. Estos van desde métodos estadisticos hasta aprendizajes automaticos como

bosques aleatorios, redes neuronales, regresiones lineales, entre otras (9).
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Los modelos hechos a partir del aprendizaje automatico relacionan las caracteristicas
radidmicas con una variable objetivo, por ejemplo, la determinacion de la malignidad de un nédulo.
Esto se logra de dos formas, mediante el aprendizaje supervisado en el cual se necesita una gran
cantidad de datos de entrenamiento donde se usan multiples imagenes etiquetadas correctamente por
expertos para asi poder reconocer volimenes y estructuras patologicas o normales sin la necesidad de
usar las bases de datos, o a través del aprendizaje no supervisado en el cual se busca encontrar una

estructura y formar agrupaciones o clusters desde los datos sin etiquetar por parte de expertos. (26)

Antes de aplicar un modelo predictivo en un entorno clinico, se debe evaluar la estabilidad y
reproducibilidad del modelo antes de ser aplicado en pacientes independientes. (9) El primer paso es
la validacion del modelo y la mejor manera de evaluar su valor clinico potencial es la validacion con
cohortes independientes recolectados prospectivamente, idealmente dentro de ensayos clinicos. Las
variables del paciente o técnica de adquisicidn/segmentacion pueden afectar las caracteristicas de la
imagen a través de asociacion causal directa o pueden confundir las asociaciones estadisticas. Por

ejemplo, un cancer de pulmén en un paciente dentro del grupo de riesgo v/s uno fuera de este.
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Lambin y col. (27) desarrolldé una puntuacion de calidad radiomica independiente de la

modalidad basada en 16 criterios que tienen diferentes pesos; se puede conseguir un maximo de 36

puntos (100%).
Tabla 1.

Puntaje de calidad radiomic (RQOS).

Calidad del protocolo de imagen: protocolos de imagen bien
documentados (por ejemplo, contraste, grosor de corte, energia, etc.)
y / o el uso de protocolos de imagen publicos permiten la
reproducibilidad /replicabilidad.

+ 1 (si los protocolos estan bien
documentados) + 1 (si se usa un
protocolo publico).

Segmentaciones multiples: las posibles acciones son: segmentacion
por diferentes médicos / algoritmos / software, segmentaciones
perturbadoras por ruido (aleatorio), segmentacion en diferentes ciclos
respiratorios. Analizar la solidez de las caracteristicas frente a las
variabilidades de la segmentacion.

+1

Estudio fantasma en todos los escaneres: detecta diferencias entre
escaneres y funciones dependientes del proveedor. Analizar la solidez
de las caracteristicas frente a estas fuentes de variabilidad.

+1

Imégenes en varios puntos de tiempo: recopila imagenes de personas
en puntos de tiempo adicionales. Analizar la solidez de las
caracteristicas a las variabilidades temporales (por ejemplo,
movimiento de 6rganos, expansion / contraccion de drganos).

+1

Funcion de reduccion o ajuste para multiples pruebas: disminuye el
riesgo de sobreajuste. El sobreajuste es inevitable si el niimero de
caracteristicas excede el nimero de muestras. Considere la solidez de
las caracteristicas al seleccionar caracteristicas.

-3 (si no se implementa ninguna de las
medidas) + 3 (si se ha implementado).

Nota: El RQS propone ayudar a evaluar los estudios radidomicos pasados y futuros. Determina facilmente si un

estudio radidomico cumple con los procedimientos de mejores practicas o, alternativamente, si los investigadores

del estudio han justificado suficientemente cualquier incumplimiento de las directrices. EGFR: Receptor del

factor de crecimiento epidérmico, AUC: Area bajo la curva, TMN: Sistema de estadificacion del cancer de

mayor uso, AVAC: medida con respecto a la calidad de vida que favorece la toma de decisiones clinicas

Recuperado de: Elaboracion propia a partir de Radiomics: the bridge between medical imaging and personalized

medicine (27).
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Puntaje de calidad radiomic (RQS) (Continuacion).
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Se espera que el analisis multivariable con caracteristicas no
radiomicas (por ejemplo, mutacion EGFR) proporcione un modelo

mas holistico. Permite la correlacion / inferencia entre

caracteristicas radidmicas y no radidomicas.

+1

Detectar y discutir correlatos biologicos: la demostracion de
diferencias fenotipicas (posiblemente asociadas con patrones de
expresion de genes y proteinas subyacentes) profundiza la
comprension de la radiomica y la biologia.

+1

Analisis de puntos de corte: determine los grupos de riesgo por la
mediana, un punto de corte publicado previamente o informe una
variable de riesgo continua. Reduce el riesgo de informar
resultados demasiado optimistas.

+1

Estadisticas de discriminacion: informe de estadisticas de
discriminacion (por ejemplo, estadistica C, curva ROC, AUC) y su
significacion estadistica (por ejemplo, valores p, intervalos de
confianza). También se puede aplicar el método de remuestreo (por

ejemplo, bootstrapping, validacion cruzada).

+1 (si una estadistica de discriminacion y
su  significacion  estadistica  son
informado) + 1 (si también se aplica una
técnica de método de remuestreo).

Estadisticas de calibracion: informe de las estadisticas de
calibracién (por ejemplo, Calibracion en grande / pendiente,
diagramas de calibracion) y su significacion estadistica (por
ejemplo, valores P, intervalos de confianza). También se puede
aplicar el método de remuestreo (por ejemplo, bootstrapping,

validacion cruzada).

+1 (si una estadistica de calibracion y su
significacion estadistica son informadas)
+ 1 (si también se aplica una técnica de
método de remuestreo).

Estudio prospectivo registrado en una base de datos de ensayos:
proporciona el mas alto nivel de evidencia que respalda la validez
clinica y la utilidad del biomarcador radiémico.

+7 (para la validacion prospectiva de una
firma radidmica en un ensayo
apropiado).

Nota: El RQS propone ayudar a evaluar los estudios radiomicos pasados y futuros. Determina facilmente si un

estudio radidmico cumple con los procedimientos de mejores practicas o, alternativamente, si los investigadores

del estudio han justificado suficientemente cualquier incumplimiento de las directrices. EGFR: Receptor del

factor de crecimiento epidérmico, AUC: Area bajo la curva, TMN: Sistema de estadificacion del cancer de

mayor uso, AVAC: medida con respecto a la calidad de vida que favorece la toma de decisiones clinicas

Recuperado de: Elaboracion propia a partir de Radiomics: the bridge between medical imaging and personalized

medicine (27).
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Puntaje de calidad radiomic (RQS) (Continuacion).
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Validacion: la validacion se realiza sin reentrenamiento y sin
adaptacion del valor de corte, proporciona informacion crucial con
respecto al desempeifio clinico creible.

-5 (si falta la validacion) +2 (si la
validacion se basa en un conjunto
de datos del mismo instituto) +3 (si
la validacion se basa en un conjunto
de datos de otro instituto) +4 (si la
validacion se basa en dos conjuntos
de datos de dos institutos) +4 (si el
estudio valida  una  firma
previamente publicada) +5 (si la
validacion se basa en tres o mas
conjuntos de datos de distintos
institutos) * Los conjuntos de datos
deben ser de tamafio comparable y
deben tener al menos 10 eventos
por caracteristica del modelo.

Comparacion con el "estandar de oro": evaliie hasta qué punto el
modelo concuerda o es superior al método actual de "estandar de
oro" (por ejemplo, estadificacion TNM para la prediccion de
supervivencia). Esta comparacion muestra el valor afiadido de la
radiomica.

+2

Posible utilidad clinica: informe sobre la aplicacion actual y
potencial del modelo en un entorno clinico (por ejemplo, analisis de
la curva de decision).

+2

Nota: El RQS propone ayudar a evaluar los estudios radiomicos pasados y futuros. Determina facilmente si un

estudio radidmico cumple con los procedimientos de mejores practicas o, alternativamente, si los investigadores

del estudio han justificado suficientemente cualquier incumplimiento de las directrices. EGFR: Receptor del

factor de crecimiento epidérmico, AUC: Area bajo la curva, TMN: Sistema de estadificacion del cancer de

mayor uso, AVAC: medida con respecto a la calidad de vida que favorece la toma de decisiones clinicas

Recuperado de: Elaboracion propia a partir de Radiomics: the bridge between medical imaging and personalized

medicine (27).
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Tabla 1.

Puntaje de calidad radiomic (RQS) (Continuacion).

Criterios Puntos

Analisis de rentabilidad: informe sobre la rentabilidad de la | +1
aplicacion clinica (por ejemplo, AVAC generados).

Ciencia y datos abiertos: haga que el codigo y los datos estén [ + 1 (si los escaneos son de codigo
disponibles publicamente. La ciencia abierta facilita la transferencia | abierto) + 1 (si las segmentaciones
de conocimientos y la reproducibilidad del estudio. de la region de interés son de
codigo abierto) + 1 (si el codigo es
de codigo abierto) + 1 (si las
caracteristicas de radiomics se
calculan en un conjunto de ROI
representativos y las caracteristicas
calculadas y ROI representativas
son de codigo abierto.

Total points 36 =100%

Nota: El RQS propone ayudar a evaluar los estudios radiomicos pasados y futuros. Determina facilmente si un
estudio radidomico cumple con los procedimientos de mejores practicas o, alternativamente, si los investigadores
del estudio han justificado suficientemente cualquier incumplimiento de las directrices. EGFR: Receptor del
factor de crecimiento epidérmico, AUC: Area bajo la curva, TMN: Sistema de estadificacion del cancer de
mayor uso, AVAC: medida con respecto a la calidad de vida que favorece la toma de decisiones clinicas
Recuperado de: Elaboracion propia a partir de Radiomics: the bridge between medical imaging and personalized

medicine (27).

6.4  Utilidad diagndstica de Radiomic en la diferenciacion de maligno y benigno de
nodulos pulmonares.

6.4.1 Clasificacion radiomica para nédulos pulmonares.
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Tabla 2.

Sintesis de resultados de los estudios seleccionados en la utilidad de radiomic para la diferenciacion de nodulos benignos y malignos en el pulmon.

Sensibilidad = Especificidad Accuracy

Application of radiomics in predicting the | 10.2214/AJR.19.21490 0,89%* 0,74%* 0,77* 0,84%*
malignancy of pulmonary nodules in
different sizes. (28)

Perinodular and Intranodular Radiomic | 10.1148/radiol.2018180910 NR NR NR 0,8
Features on Lung CT Images Distinguish
Adenocarcinomas from Granulomas. (29)

A comparative study to evaluate CT-based | https://www.nature.com/articles/s | 84,80% 79,20% NR 0,878
semantic and radiomic features in | 41598-020-79690-4
preoperative diagnosis of invasive pulmonary
adenocarcinomas manifesting as subsolid
nodules. (30)

CT-based radiomics signature for | https://doi.org/10.1016/j.lungcan. | PRC: 82,5%* | PRC: 64,3 % * PRC: PRC: 81.5% *
differentiating solitary granulomatous | 2018.09.013 74,5-84,4% *

nodules from solid lung adenocarcinoma.

@31

Nota: Resultados presentados por la literatura seleccionada, donde se muestra la sensibilidad, especificidad, el accuracy y AUC de cada uno de los estudios en la
diferenciacion de nédulos benignos y malignos en pulmén. *Fue reportado el mejor resultado. AUC: Area bajo la curva, NR: No Reportada, PRC: Radiémica simple
combinada con factores de riesgo clinico, CST: Modelo LASSO que usa variables clinicas, semanticas y de textura, QDA classifier: Analisis Discriminante Cuadratico,

CIRDL: Modelo Deep Learning Radiomics de imagenes clinicas, CI: Intervalo de Confianza.
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Sintesis de resultados de los estudios seleccionados en la utilidad de radiomic para la diferenciacion de nodulos benignos y malignos en el pulmon

(Continuacion).

Comparison of prediction models with | 10.1007/s00330-019-0 | 90% 34-38% 84% CST 0,88

radiological semantic features and radiomics in | 6213-9 (0,77-0,97)*

lung cancer diagnosis of the pulmonary

nodules: a case-control study. (32)

Can Peritumoral Radiomics Improve the | https://doi.org/10.1016 | 0.67* 0.96* 0.80* 0.89*

Prediction of Malignancy of Solid Pulmonary | /j.acra.2020.10.029

Nodule Smaller Than 2 cm? (33)

Comparison of Radiomic Models Based on 10.3389 / | 0.864, 0.955 0.857, 0.905 NR 0.976, 0.985

Low-Dose and Standard-Dose CT for | fonc.2020.634298

Prediction of Adenocarcinomas and Benign

Lesions in Solid Pulmonary Nodules. (34)

Clinical impact of variability on CT radiomics | 10.1186/s40644-019-0 | Experiment 1: | Experiment 1 Experiment Experiment

and suggestions for suitable feature selection: | 239-z Original ~ voxel | Original voxel | 1:Original voxel | 1:Original voxel

A focus on lung cancer. (35) 0.9000* 0.4333* 0.7250* 0.6967*
Experiment  2: | Experiment 2: 128 | Experiment 2: 128 | Experiment  2:
128 bins 0.9000* | bins 0.4667* bins 0.7375* 128 bins 0.7480*

Nota: Resultados presentados por la literatura seleccionada, donde se muestra la sensibilidad, especificidad, el accuracy y AUC de cada uno

de los estudios en la

diferenciacion de nédulos benignos y malignos en pulmén. *Fue reportado el mejor resultado. AUC: Area bajo la curva, NR: No Reportada, PRC: Radiomica simple

combinada con factores de riesgo clinico, CST: Modelo LASSO que usa variables clinicas, semanticas y de textura, QDA classifier: Analisis Discriminante Cuadratico,

CIRDL: Modelo Deep Learning Radiomics de imagenes clinicas, CI: Intervalo de Confianza.



Tabla 2.

32

Sintesis de resultados de los estudios seleccionados en la utilidad de radiomic para la diferenciacion de nodulos benignos y malignos en el pulmon

(Continuacion).

Sensibilidad

Especificidad

Accuracy

Distinguishing granulomas from | 10.1016/j.ejca.20 | NR NR Set I with controlling [ Set I with controlling for
adenocarcinomas by integrating stable | 21.02.008 for slice slice

and discriminating radiomic features on thicknesses < 3 mm: | thicknesses < 3 mm:
non-contrast computed tomography QDA classifier 76%* 88%*

scans. (36)

Computer-aided diagnosis of NR NR 61,3% 0.65-0.83

ground-glass opacity pulmonary nodules | 10.1088/1361-65

using radiomic features analysis. (37) 60/ab2757

Delta radiomic  features improve 40% a 91% 75% a 84% Large-sized nodule | 0.86*

prediction for lung cancer incidence: A | 10.1002/cam4.18 model: 0,88*

nested case—control analysis of the | 52

National Lung Screening Trial. (38)

Differentiation of pulmonary sclerosing | https://doi.org/10 | Modelo Modelo NR Modelo combinado:
pneumocytoma from solid malignant | .1002/acm2.1315 | combinado: 0,8* | combinado: 0,882*

pulmonary nodules by radiomic analysis | 4 0,857*

on multiphasic CT. (39)

Nota: Resultados presentados por la literatura seleccionada, donde se muestra la sensibilidad, especificidad, el accuracy y AUC de cada uno de los estudios en la
diferenciacion de nédulos benignos y malignos en pulmén. *Fue reportado el mejor resultado. AUC: Area bajo la curva, NR: No Reportada, PRC: Radiémica simple
combinada con factores de riesgo clinico, CST: Modelo LASSO que usa variables clinicas, semanticas y de textura, QDA classifier: Analisis Discriminante Cuadratico,

CIRDL: Modelo Deep Learning Radiomics de imagenes clinicas, CI: Intervalo de Confianza.
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Sintesis de resultados de los estudios seleccionados en la utilidad de radiomic para la diferenciacion de nodulos benignos y malignos en el pulmon

(Continuacion).

Titulo Sensibilidad Especificidad Accuracy
Localized thin-section CT with radiomics | 10.1088/1361- | 0,88 * 0,64* 79%%* 0,80*
feature extraction and machine learning to | 6560/aaafab
classify early-detected pulmonary nodules from
lung cancer screening. (40)
Quantitative radiomic model for predicting [ 10.21037/qims | 81,00% 92,20% 89,8%* 0,97*
malignancy of small solid pulmonary nodules | .2019.02.02
detected by low-dose CT screening.(41)
Lung Cancer and Granuloma Identification | https://doi-org. | CIRDL: 87,63%* | CIRDL: 79,09* CIRDL: CIRDL: 0.9069*
Using a Deep Learning Model to Extract | bibliotecadigit 0.8928-0.9211*
3-Dimensional Radiomics Features in CT | al.uv.cl/10.101
Imaging.(42) 6/j.cllc.2021.0

2.004

Nota: Resultados presentados por la literatura seleccionada, donde se muestra la sensibilidad, especificidad, el accuracy y AUC de cada uno de los estudios en la
diferenciacion de noédulos benignos y malignos en pulmén. *Fue reportado el mejor resultado. AUC: Area bajo la curva, NR: No Reportada, PRC: Radiémica simple
combinada con factores de riesgo clinico, CST: Modelo LASSO que usa variables clinicas, semanticas y de textura, QDA classifier: Analisis Discriminante Cuadratico,

CIRDL: Modelo Deep Learning Radiomics de imagenes clinicas, CI: Intervalo de Confianza.
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Tabla 2.

Sintesis de resultados de los estudios seleccionados en la utilidad de radiomic para la diferenciacion de nodulos benignos y malignos en el pulmon

(Continuacion).

Titulo Sensibilidad Especificidad Accuracy

Radiomic features analysis in computed | 10.1371/journ | 92,85% 72,73%. 84% NR
tomography images of lung nodule | al.pone.01920

classification. (43) 02

Radiomic  analysis of  pulmonary 82,50% 62,50% NR 0,761
ground-glass  opacity  nodules  for | 10.21147/j.iss

distinction of preinvasive lesions, invasive | n.1000-9604.2

pulmonary adenocarcinoma and minimally | 018.04.04

invasive  adenocarcinoma based on

quantitative texture analysis of CT. (44)

Multi-Objective-Based Radiomic Feature | doi:10.1109/J] | LIDC-IDRI: LIDC-IDRI: LIDC-IDRI:  MO-FS | LIDC-IDRI:
Selection  for  Lesion  Malignancy | BHL.2019.290 | MO-FS MO-FS 0.889+0.001%* MO-FS
Classification (45) 2298 0.858+0.005* 0.907+0.004* 0.935+0.001*

Nota: Resultados presentados por la literatura seleccionada, donde se muestra la sensibilidad, especificidad, el accuracy y AUC de cada uno de los estudios en la
diferenciacion de nédulos benignos y malignos en pulmén. *Fue reportado el mejor resultado. AUC: Area bajo la curva, NR: No Reportada, PRC: Radiémica simple
combinada con factores de riesgo clinico, CST: Modelo LASSO que usa variables clinicas, semanticas y de textura, QDA classifier: Analisis Discriminante Cuadratico,

CIRDL: Modelo Deep Learning Radiomics de imagenes clinicas, CI: Intervalo de Confianza.
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7 Problema

La evaluacion imagenoldgica de CT convencional en nddulos pulmonares es una
herramienta que se basa en  discriminadores identificables visualmente (tamafio, forma y
espiculacion), lo que esta sujeto a la variabilidad (interobservador) de interpretacion de quien lo
evaluie y ademas que visualmente no se logra apreciar todas las caracteristicas importantes para el
diagnodstico del nodulo pulmonar, por ende no es 6ptimo para la valoracion de noddulos porque las
pautas existentes estan sujetas a limitaciones: la mayoria de los nédulos pequeios requieren vigilancia
y es un desafio o incluso imposible predecir con certeza la probabilidad de malignidad a partir de una
sola CT. Segtin lo que determina la literatura cientifica es crucial utilizar el método radidémico como
complemento diagndstico que permita derivar las caracteristicas mas comunes, a partir de imagenes

médicas que pueden predecir el comportamiento de nédulos y tumores de forma no invasiva.

7.1 Pregunta

(Existe evidencia cientifica que indique el rendimiento diagndstico de Radiomics en la diferenciacion

de nédulos pulmonares benignos o malignos?

7.2 Relevancia

La importancia de esta tesis radica en que busca sintetizar, a partir de la literatura
cientifica disponible, la utilidad y el proceso de radiomic en la diferenciacion de nodulos benignos y
malignos en el contexto de CA de pulmon. Esto facilitard el acceso a la informacion disponible para
posteriores investigaciones. Sumado a lo anterior, el concepto de radiomic esta en pleno desarrollo por

lo tanto no existe informacion suficiente acerca del tema y ademas no es del todo homogénea.

8 Objetivos

8.1 Objetivo General

Sintetizar la evidencia cientifica que muestre el rendimiento diagnostico de Radiomics en

la diferenciacion de nédulos pulmonares benignos o malignos.
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8.2 Objetivos Especificos

Especifico 1: Describir el nédulo y CA pulmonar junto a sus caracteristicas mas relevantes

(definicion, clasificacion, etiologia y epidemiologia) descritas en la literatura cientifica.

- Especifico 2: Describir el diagnostico de CA de pulmon caracterizando la anatomia normal y

patologica, a fin de determinar su localizacion usando Tomografia computada y LDCT.

- Especifico 3: Describir el método Radiomic (caracteristicas generales, proceso y flujo de
trabajo, estrategias de extraccion radidmicas, puntuacion radidmica) y sus herramientas de
aprendizaje automatico a partir de la literatura cientifica en la evaluacion de nodulos

pulmonares.

- Especifico 4: Identificar la utilidad diagndstica de radiomic en la diferenciacion maligna y

benigna de los nodulos pulmonares segiin literatura cientifica.

9 Metodologia

9.1 Tipo de estudio

Esta tesis entra en la categoria de una revision narrativa, ya que nuestro objetivo es sintetizar
la informacion disponible en la literatura cientifica con respecto a la utilidad diagnostica de radiomics

en la diferenciacion de nodulos pulmonares.

9.2 Protocolo o estrategia de revision de blisqueda

9.2.1 Tipos de estudios

En esta revision se consideran investigaciones cientificas tales como: ensayos clinicos,
revisiones sistematicas, estudios observacionales, estudios randomizados, metaanalisis, estudios
retrospectivos y de caso y control. Todos estos deben incluir estudio de CA de pulmoén y su relacion
con el método radiomic, donde se consideran pacientes que presentan CA de pulmon y cudles son los
hallazgos imagenologicos que son relevantes para su diagndstico eficaz y precoz gracias a la
determinacion de las caracteristicas radidmicas junto con métodos de diagnostico por imagen como la
CT convencional de pulmoén. Se excluyeron los estudios que incluian otros métodos de diagndstico
por imagen como la RM, la Radiografia. Enfocandonos precisamente en los resultados obtenidos por
la CT convencional, LDCT vy la cuantificaciéon de Radiomic. También se excluyo tratamiento de CA
de Pulmoén y la radiogendmica, un area de radiomic que correlaciona las caracteristicas de las

imagenes médicas de cancer y la expresion génica.
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9.2.2 Participantes
Estudios de pacientes adultos con presencia de nodulos pulmonares los cuales se les
realiz6 examenes imagenologicos (CT y LDCT) para determinar caracteristicas radidmicas

relacionadas con los ndédulos pulmonares benignos y malignos.

9.2.3 Intervenciones

Este estudio considera como intervencion a pacientes que se le realizd examenes que
utilizan radiaciones ionizantes, mas especificamente CT y LDCT de torax, permitiendo identificar
caracteristicas macroscopicas apreciables a simple vista por el ojo del radidlogo como son: ubicacion,
forma, tamafo y densidad del nédulo. Este examen debe afiadir el analisis radiomico, el cual es
asistido por computadoras y rendimiento de riesgo (utilizando herramienta de aprendizaje
automatico), junto a su respectiva cuantificacion de las caracteristicas radiomicas que permite, y
correspondiente clasificacion que permite diferenciar entre nddulos pulmonares benignos y malignos,
mediante la identificacion de caracteristicas que no son apreciables por el método convencional como
lo es: el volumen, la heterogeneidad, la asimetria, el grado de asimetria, y entre otras caracteristicas

del tumor, segun se describe en la literatura cientifica.

9.2.4 Variables de Resultado

- Localizacion: Consiste en la ubicacion anatomica en la cual se encuentra la lesion a estudiar.
- Caracteristicas de la Lesion:

- Densidad.

- Forma.

- Margenes.

- Caracteristicas internas.

- Hallazgos complejos.

- Tamafio.

- Caracteristicas radiomicas: Son descriptores extraidos de las imagenes mediante un software que

implementa algoritmos matematicos (9).
- Textura.

- Estadistica de primer orden.



38

- Estadistica de segundo orden.
- Estadistica de orden superior.
- Estadistica de modelo.

- Sensibilidad.

- Especificidad.

9.3 Estrategias de bisqueda

9.3.1 Bases de datos bibliograficas

Para la realizacion de esta revision narrativa se utilizaron las bases de datos de
PUBMED, Springer, Google Scholar, Cochrane, Scielo, EBSCO, Science Direct y SCOPUS para
encontrar informacion relevante de CA de pulmon, caracteristicas radiomicas, nédulos pulmonares,

examenes imagenologicos y guias clinicas.
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Nuestra busqueda se centré en las palabras claves descritas en la tabla, sin embargo,

debido a las diferencias de los buscadores que presentaba cada base de datos, estas debieron ser

adaptadas.

N® Palabras clave

1 | Radiomic [title]

2 | Radiomic [title/abstract]

3 #1 OR #2

4 | Pulmonary nodules [MeSH Terms]

5 | Pulmonary nodules [Title/abstract]

6 | Lungcancer [MeSH Terms]

7 | Lung cancer [Title/abstract]

8 | #4 OR #5 OR #6 OR #7

9 #3 AND #8

10| CT [Title/abstract]

11| Computed tomography [MeSH Terms]
12| Computed tomography [Title/abstract]
13| Screening [Title/abstract]

14 | LDCT[Title/abstract]

15| #10 OR #11 OR #12 OR #13 OR #14
16| #9 AND #15

17| Randomized controlled trial [pt]

18| Controlled clinical trial [pt]

19| Clinical trial [pt]

20| Meta-analysis [pt]

21| Observational study [pt]

22| Systematic review [pt]

23| #17OR #18 OR #19 OR #20 OR #21 OR #22

#16 AND #23
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9.3.3 Periodo de busqueda
El periodo de busqueda fue de 6 meses, comenzando en noviembre del 2020 hasta abril

de 2021.

9.3.4 Restricciones idiomaticas

En este estudio se consideraran estudios publicados en idioma inglés y espaiiol.

9.4 Métodos de las revisiones

9.4.1 Seleccion de estudios

El sistema utilizado para organizar los estudios encontrados fue ordenarlos segun la base
de datos de donde fueron obtenidos, tabularlos en Excel, detallando el rango de fecha permitido por
busqueda y el tipo de paciente seleccionado en este trabajo de investigacion, ademas se detalld la

consulta realizada en cada base de datos y los posteriores resultados.

Luego en otra tabla de Excel se dejo registro del titulo correspondiente a cada articulo
encontrado de las 8 bases de datos consultadas, ordenados de acuerdo con el orden de busqueda,

donde se utilizaron las palabras claves anteriormente especificadas.

La organizacion del grupo de trabajo y por ende de cada integrante (JC DC CR HB) fue la
siguiente: En primera instancia cada miembro del equipo se enfoc6 en una base de dato en particular,

para realizar la busqueda y luego en conjunto se depuraron los articulos por titulo.

El total de articulos obtenidos luego de realizar la busqueda en la base de datos fue de
105 articulos, de los cuales 10 corresponden a la base de datos Pubmed, 3 provenientes de Cochrane,

2 de Springer, 9 de Google Scholar, 1 de Scielo, 46 de EBSCO, 7 de Science Directy 27 de SCOPUS.

Los resultados de la estrategia de busqueda inicial se seleccionaron en primera instancia
por titulo de acuerdo a los criterios de eliminacidn establecidos, los cuales son: El uso de otro método
diagnostico, Repeticion (encontrar dos veces el articulo en una o mas bases de datos), no ubicable
(corresponde a que no es posible encontrar el articulo en internet), no se enfoca en el diagnostico,
revista cientifica, no incluye la patologia y no incluye el método radiomic. Como resultado de la

aplicacion de estos criterios del total de 105 estudios se admitieron solamente 44.

Fueron excluidos 4 articulos por utilizar otra herramienta diagnéstica que no son de
interés para nuestra investigacion, 11 articulos estaban repetidos en las bases de datos, 28 articulos no
se enfocan en el diagnoéstico, lo que es primordial en esta tesis, 3 corresponden a revistas cientificas, 8
no incluyen la patologia objetivo y 7 no incluyen a Radiomic, siendo esta una de las palabras claves

de esta investigacion, por lo que es imprescindible para el estudio.
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Posterior a esto de la cantidad total de estudios seleccionados se filtraron de acuerdo con
el resumen. Se obtuvo una cantidad final de 26 articulos después de esta depuracion, de los cuales 1
no incluye caracteristicas radidmicas, 2 se enfocan en radiogenomics, 5 no se enfocan en el
diagnoéstico, 8 no diferencia entre maligno y benigno, 2 no se enfocan en CA de pulmoén y 1 estan

repetidos. 3 articulos fueron consultados con el profesor guia YB de los cuales no hubo exclusiones.

Para finalizar nuestro cribado de articulos cientificos los 26 articulos fueron repartidos y
leidos por las y los integrantes (JC DC CR HYV). De este ultimo filtro 4 articulos fueron eliminados
porque no se enfocan en la diferenciacion de nédulos pulmonares benignos o malignos, 1 incluye otro
protocolo de examen 3 no se encuentran finalizados/publicados. Por lo tanto 18 articulos pasaron esta

seleccion y seran utilizados para la realizacion de esta tesis.

9.4.2 Extraccion de los datos

La busqueda y depuracion de los articulos de literatura cientifica fue realizada en forma
conjunta por los y las integrantes del equipo de tesis (JC DC CR HB). Todas las discrepancias sobre la

exclusion de articulos fueron consultadas al profesor guia YB.

10 Plan de trabajo (Carta Gantt)
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