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Resumen 
 

La radioterapia corporal ablativa estereotáctica (SABR) es una novedosa técnica de 
radioterapia que utiliza altas dosis de radiación para tratar tumores y destruir las células 

cancerosas, minimizando los daños a los tejidos circundantes. Los recientes estudios realizados 
durante los últimos años, han proporcionado resultados relevantes sobre el uso de la radiómica 
en estudios clínicos para posteriores aplicaciones médicas prácticas. Se ha comprobado que 
los modelos combinados por características radiómicas y variables clínicas son la clave para la 

predicción del seguimiento de los tratamientos radioterapéuticos SABR.  
 
Mediante esta premisa, el presente estudio, parte del uso de la radiómica junto con 

algoritmos de Machine Learning para la predicción de la respuesta del cáncer metastásico en 
pacientes oligometastásicos tratados con SABR, con la finalidad de asistir en las decisiones 
clínicas. Se han estudiado un total de 128 metástasis distintas proveídas por 93 pacientes 

tratados en la unidad de radioterapia del Hospital Universitario Sant Joan de Reus (HUSJR). 
De esta forma, se exploran diversos métodos con el fin de obtener la mejor predicción de la 
respuesta metastásica, comparando distintos modelos de selección de características y 

enfoques de predicción.   
 
Finalmente, los resultados obtenidos demuestran, a pesar de las limitaciones propias 

al estudio, la viabilidad de una aplicación mediante la implementación de una Red Neuronal 
Artificial capaz de abordar el problema mencionado. 
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Abstract 

 Stereotactic ablative body radiation therapy (SABR) is a novel radiation therapy 
technique that uses high doses of radiation to treat tumors and destroy cancer cells, minimizing 
damage to surrounding tissues. Recent studies conducted in recent years have provided 

relevant results on the use of radiomics in clinical studies for subsequent practical medical 
applications. Combining radiological models and clinical variables have been shown to be the 
key to predicting follow-up of SABR radiation therapy treatments. 

 Using this premise, the present study uses radiomics together with Machine Learning 

algorithms to predict the response of metastatic cancer in oligometastatic patients treated with 
SABR, in order to assist in clinical decisions. A total of 128 different metastases provided by 
93 patients treated in the radiation therapy unit of the Hospital Universitario Sant Joan de Reus 

(HUSJR) have been studied. In this way, various methods are explored in order to obtain the 
best prediction of the metastatic response, comparing different characteristic selection models 
and prediction approaches. 

Finally, the results obtained demonstrate, despite the limitations inherent to the study, 
the feasibility of an application by implementing an Artificial Neural Network capable of 
addressing the aforementioned problem. 
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1 Introducción 

La metástasis es el evento más complejo y mortal; el reto más amenazante al cáncer. 

Según la CTCA (Cancer Treatment Centers of America) el cáncer metastásico representaba en 
2021 hasta el 90% de las muertes por cáncer cada año en los Estados Unidos [1]. Poniendo 
en contexto, se estima que la tasa de supervivencia a 5 años en pacientes con cáncer de mama 
metastásico es del 29% para las mujeres y del 22% para los hombres [2].  

En la actualidad, el cáncer en etapa de metástasis sigue siendo el caso con mayor 
dificultad a tratar, entre otras razones, por las limitaciones que presentan los tratamientos 
actuales como la extirpación quirúrgica, la cual se ve delimitada por la zona a tratar y a 

expensas de dejar células malignas circundantes, con la posibilidad de la reaparición del tumor. 

Según un informe reportado en 2022 por la SEOM (Sociedad Española de Oncología 
Médica) los cánceres que más frecuentemente se diagnostican son de mama, pulmón, 

colorrectal y próstata respectivamente [3] y con mayor probabilidad de derivar metástasis en 
hueso, pulmón, hígado y glándulas suprarrenales, entre otras. 

 

 

Figura 1. Tumores más frecuentemente diagnosticados para ambos sexos en el mundo para el 
año 2022 [3]. 

 

Un paciente oligometastásico (“oligos” del griego “poco” o “escaso”), hace referencia a 

aquella persona que padece de cáncer en estado avanzado, dando lugar a un número limitado 
de metástasis, generalmente de uno a cinco, en reducidos sitios más allá de su ubicación 
original.  

La radioterapia corporal ablativa estereotáctica (SABR o SBRT), del inglés Stereotactic 
ablative body radiotherapy, es una técnica de radioterapia empleada para eliminar los tumores 
malignos en una zona concreta del cuerpo de un paciente utilizando dosis biológicamente 

efectiva de alta energía radioactiva, mayores a las sesiones de radioterapia convencionales.  
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La unidad de medida de la dosis administrada en radioterapia es el Gray (Gy), que 
corresponde a la energía absorbida por unidad de masa. Esta tecnología se caracteriza por 

administrar en pocas sesiones y con gran precisión, dosis intensas de radiación concentrada, 
limitando la dosis en los órganos circundantes, de forma que, mientras en tratamientos 
comunes de 25 a 30 sesiones se utilizan 1.8 y 2 Gy por sesión, la dosis por sesión en SABR, 

debe ser superior a 4 Gy, alcanzando los 30 y 40 Gy de dosis total en algunos casos, durante 
las 2 a 5 sesiones que puede llegar a durar el tratamiento [4]. 

Se lleva a cabo en casos de pacientes con cánceres difíciles de tratar o tumores 

avanzados de volumen limitado para quienes la cirugía puede no ser un tratamiento óptimo. 
Al ser un método altamente focalizado, tiene diversas ventajas como su alta efectividad y 
precisión y la capacidad de preservar el tejido sano mientras se intensifica la dosis de radiación 

[5].  

Esta metodología de radioterapia hipofraccionada de alta dosis precisa, logra excelentes 
tasas de control local para tumores primarios o metástasis. Al dirigirse específicamente a las 

áreas afectadas, esta técnica puede lograr una mayor destrucción de las células cancerosas, 
reduciendo el tamaño de las lesiones y mejorando los síntomas asociados. Dentro de estos 
términos, se considera un tratamiento apto para pacientes con enfermedad oligometastásica, 

donde es necesario centrar y dirigir la dosis radioactiva a la zona metastásica, evitando los 
tejidos y órganos circundantes, haciendo competencia al tratamiento radioterapéutico habitual 
[6]. 

Por otro lado, la radiómica es una disciplina de la medicina basada en la extracción de 
datos y análisis de patrones cuantificables que componen las imágenes radiológicas como 
tomografías computarizadas (TAC) o resonancias magnéticas (RM) dentro del campo de la 

radiología o radiodiagnóstico [7], donde el ojo humano es incapaz de percibir a simple vista. 
La radiómica puede proporcionar un análisis profundo y longitudinal de la heterogeneidad de 
todo el tumor y de los tejidos circundantes in vivo [8], mejorando el diagnóstico mediante una 

evaluación más precisa y detallada del tumor o de la metástasis. 

El desarrollo de esta técnica, se basa en la selección de una región de interés (ROI), la 
cual queda aislada del resto de la imagen médica mediante técnicas de segmentación. Es en 
este punto donde se procede a analizar los píxeles contenido en esta región, obteniendo datos 

sobre el tamaño, la forma, intensidad, textura, así como valores máximos y mínimos de tonos 
de grises, varianza, entropía, etc. 

Existen diversos estudios que resaltan la importancia del manejo de la radiómica en los 

tratamientos radioterapéuticos. Se intuye que, mediante el uso combinado de la radiómica 
junto con modelos de inteligencia artificial y algoritmos de aprendizaje automático (Machine 
Learning), es posible desarrollar programas capaces de actuar y asistir en las decisiones 

clínicas, mejorando el diagnóstico y permitiendo al oncólogo determinar el tratamiento más 
favorable en su debido caso, llegando incluso a predecir la respuesta al mismo. Hasta el 
momento, se ha comprobado que estos modelos radiómicos se favorecen con la inclusión de 

características médicas o datos clínicos, formando así un modelo combinado de características 
radiómicas y variables clínicas que mejoran en la evaluación del seguimiento de las 
enfermedades cancerígenas y en tratamientos SABR [9]. 

Otros recientes estudios demuestran la eficacia de la radiómica como una herramienta 
con un gran valor potencial para contribuir a la gestión y toma de decisiones en diversos 
tratamientos no solo radioterapéuticos, sino también en quimioterapia y posoperatorios, 

proporcionando información de referencia para tratamientos precisos. Por ejemplo, el 
departamento de Medicina Nuclear del Hospital de la Universidad de Keimyug (República de 
Corea), desarrolló con éxito un modelo radiómico basado en aprendizaje automático para la 
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predicción de metástasis de ganglios linfáticos en el cáncer de mama que podría ayudar a la 
predicción individualizada preoperatoria de estos pacientes [10]. 

Sin embargo, el uso de la radiómica como aplicación clínica todavía se encuentra 
estancada, en un estado incipiente, a la espera de nuevos análisis e investigaciones que avalen 
y respalden su importancia clínica y terapéutica. 

Con este fin, a lo largo del proyecto se plantea un nuevo estudio retrospectivo donde se 
solidarice el uso de la radiómica mediante la recreación de modelos predictivos de aprendizaje 
automático, a partir de tomografías computarizadas y sus respectivos volúmenes tumorales, 

para la predicción de la respuesta metastásica, siguiendo el criterio RECIST.  

El criterio RECIST (Response Evaluation Criteria In Solid Tumors), es un modelo estándar 
de clasificación utilizado para medir la respuesta o el modo en que un paciente cancerígeno 

responde al tratamiento [11].  

De esta manera, se puede clasificar la respuesta tumoral en 4 tipos de observaciones: 

 Respuesta Completa o “Complete Response” (CR): Desaparición de toda la 

lesión tumoral. No hay evidencia del tumor. 
 

 Respuesta Parcial o “Partial Response” (PR): Reducción de más de un 30% en 
el tamaño total del tumor. El tumor es reducido, pero aún persiste. 
 

 Respuesta Estable o “Stable Disease” (SD): Reducción de menos del 30% o 
aumento del 20% del tamaño total del tumor. El tumor resiste al tratamiento. 

 
 Respuesta Progresiva o “Progressive Disease” (PD): Aumento de más del 20% 

o aparición de nuevos tumores. No hay respuesta al tratamiento. 

 

Seguidamente, la Figura 1 ilustra un diagrama explicativo que detalla el uso de la 
radiómica en este estudio, presentando un resumen de los pasos realizados: 

 

Figura 1. Diagrama explicativo del uso de la radiómica y modelos de aprendizaje automático para 
predecir la respuesta metastásica, basado en el análisis de tomografías computarizadas y volúmenes 

tumorales, siguiendo el criterio RECIST. 
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1.1 Nomenclatura del volumen tumoral 

Para determinar la selección de las imágenes metastásicas y sus respectivos volúmenes 

de contorneo, es necesario conocer los distintos tipos de volúmenes o ROIs, definidos por la 
Comisión Internacional de Unidades Radiológicas (ICRU) [12]. Estos pueden derivar según: 

 Gross Tumor Volume (GTV): Región o volumen de enfermedad macroscópica 

visible del tumor. Es el volumen requerido y utilizado para la descarga de 
imágenes tumorales y su posterior extracción de variables. 

 
 Clinical Target Volume (CTV): Volumen que contiene enfermedad 

microscópica o subclínica que debe tratarse, además del mencionado GTV. 
 

 Internal Target Volume (ITV): Región generada en caso de que el volumen 

anterior no se mantenga fijo a lo largo de la simulación, ya sea a causa de la 
respiración o al movimiento interno de los propios órganos 
 

 Planning Target Volume (PTV): Volumen que tiene en cuenta los posibles 
errores de posicionamiento en el paciente debido a incertidumbres en la 

colocación o imposibilidades geométricas durante la simulación. 
 

 

Figura 2. Definiciones esquemáticas de GTV, CTV, PTV e ITV (basadas en la Comisión Internacional de 
Unidades y Medidas de Radiación, informe 62 - ICRU-62) [12]. 
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2 Hipótesis y Objetivos 

La hipótesis planteada en el presente estudio resalta en la integración de la radiómica 

sobre la práctica clínica, combinada con tecnologías avanzadas como la inteligencia artificial y 
algoritmos de aprendizaje automático, para mejorar significativamente el diagnóstico e 
identificar una mayor precisión de las características que afectan al pronóstico y en la 
predicción de la respuesta al tratamiento. De esta manera, ayudar a mejorar en la atención y 

en la toma de decisiones clínicas basadas en la evidencia. 

Por consiguiente, este proyecto de estudio retrospectivo, tiene como objetivos la 
obtención de biomarcadores radiómicos para la elaboración y desarrollo de un modelo de 

inteligencia artificial con la capacidad de predecir la respuesta tumoral y/o metastásica de los 
pacientes oligometastásicos tratados con SABR. De esta manera podemos diferenciar tres 
diferentes fines: 

1. Creación de base de datos de variables clínicas y obtención de las imágenes TAC 
de los pacientes de cáncer con metástasis tratados con radioterapia curativa en 
el Hospital Universitario Sant Joan de Reus. 

 
2. Extracción de las características radiómicas de las imágenes TAC descritas en el 

apartado anterior.  

 
3. Desarrollo de modelos de inteligencia artificial para predecir la respuesta clínica 

en relación con el pronóstico y la respuesta al tratamiento de estos pacientes. 

Caracterizar la capacidad predictiva de estos modelos y evaluar posibles 
aplicaciones prácticas. 

  



Radioterapia ablativa con intención curativa para el tratamiento de las metástasis en pacientes con 
cáncer: radiómica e inteligencia artificial para asistir en las decisiones clínicas 

Grado en Ingeniería Biomédica, Universidad Rovira i Virgili  6 

3 Materiales y Métodos 

3.1 Metodología 

La metodología utilizada en este trabajo se fundamenta en una serie de pasos para 
analizar y predecir la respuesta metastásica en pacientes a partir de las características 

radiómicas extraídas de los volúmenes GTVs definidos como la región de interés en las 
tomografías computarizadas de simulación. 

Primero, las características radiómicas de mayor relevancia, que son datos cuantitativos 

de imágenes médicas, se recopilan con el objetivo de obtener información detallada sobre las 
propiedades de las metástasis. Estas características se consiguen mediante el software de 
Slicer3D, capacitado para realizar técnicas de procesamiento de imágenes y análisis radiómico. 

A continuación, se lleva a cabo un proceso de selección de características, donde se 

identifican las características radiómicas más importantes en relación con la variable objetivo, 
siendo esta la respuesta metastásica. Además de las características radiómicas, se incorporan 
otras variables clínicas relevantes que pueden influir en la respuesta metastásica. Estas 

variables clínicas pueden incluir información demográfica, biomarcadores, historial médico u 
otros datos del paciente que puedan afectar al modelo final. 

Por último, se utilizan técnicas de inteligencia artificial y modelos de aprendizaje 

automático, como algoritmos de regresión o clasificación, para desarrollar un modelo 
predictivo. Este modelo se entrena utilizando las características radiómicas seleccionadas junto 
a variables clínicas, y finalmente, evaluar su capacidad para predecir la respuesta metastásica 

en función de la clasificación RECIST mencionada anteriormente. 

La elección de los métodos utilizados se escogió siguiendo distintos modelos de artículos 
académicos donde se destaca el uso de la radiómica con técnicas de Machine Learning, 

basadas en características radiómicas para el seguimiento de enfermedades cancerígenas [9] 
[19] [20]. 

A continuación, se muestra un plan esquemático de los procedimientos llevados a 

práctica, para cumplir con el propósito inicial y los objetivos finales:  

 

Figura 3. Plan esquemático para el desarrollo de un modelo predictivo a partir del uso de la radiómica 
junto a modelos de inteligencia artificial y algoritmos de aprendizaje automático. 
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3.2 Descripción de la base de datos   

Se dispone de una base de datos creada por un conjunto de estudiantes de medicina de 

la Universidad Rovira i Virigli en el Hospital Universitario Sant Joan de Reus (HUSJR). En ella, 
se destacan una multitud de datos clínicos de los distintos pacientes con cáncer 
oligometastásico, que han sido tratados con SABR en el servicio de Oncología Radioterápica 

de la misma entidad hospitalaria desde el año 2019 hasta el 2022.  

Para la obtención de las tomografías se utilizó el entorno de Aria de la empresa Varian, 
donde se dispone de todo el historial de visitas y sesiones de tratamiento realizadas en el 

mismo servicio oncológico. En este entorno, mediante el ID del paciente, se accede a su 
información clínica, así como a las diferentes tomografías ejecutadas durante el tiempo en que 
el paciente fue tratado. 

Es en este mismo marco donde a partir de los tacs de planificación, se descargan estas 
imágenes DICOM, (Digital Imaging and Communication In Medicine), que es un estándar 
internacional para imágenes médicas, puesto que permite el intercambio de imágenes médicas 

y la información relacionada de forma independiente del fabricante de equipos de imagen, 
para facilitar la conectividad de dispositivos y sistemas médicos [13]. Donde conviene 
enfatizar, es en la descarga de estos archivos de forma anónima cumpliendo con la protección 

de datos del hospital y el acuerdo de confidencialidad pactado. 

De esta forma, contamos con la selección de un total de 93 pacientes oligometastásicos, 
de los cuales podemos dividir en cuatro grupos (Mama, Colorrectal, Próstata y Pulmón) según 

el cáncer primario o de origen de las metástasis desarrolladas a posteriori.  

De este modo, de los 93 pacientes seleccionados, 8 corresponden al cáncer de Mama, 
14 de Colorrectal, 26 de Próstata y los restantes 45 pacientes de Pulmón.  

Un aspecto crucial reside en optimizar el rendimiento del modelo y aprovechar 
enteramente los datos, especialmente en los casos de pacientes con múltiples metástasis. Se 
concretó por abordar cada metástasis de manera individualizada ejemplificando a pacientes 

distintos.  

Siguiendo esta especificación, para los 93 pacientes metastásicos, se obtuvieron un total 
de 128 metástasis, de los cuales 11 corresponden a cáncer primario de Mama, 17 de 

Colorrectal, 42 de Próstata y 58 de Pulmón.  

 

Figura 4. Clasificación de los pacientes y sus respectivas metástasis en función del tumor principal. 

 



Radioterapia ablativa con intención curativa para el tratamiento de las metástasis en pacientes con 
cáncer: radiómica e inteligencia artificial para asistir en las decisiones clínicas 

Grado en Ingeniería Biomédica, Universidad Rovira i Virgili  8 

Cabe destacar que las localizaciones de la mayoría de metástasis se encuentran en el 
hueso, a excepción de este último grupo, dónde la gran mayoría tratan de metástasis 

pulmonares.  

No obstante, también nos podemos encontrar con metástasis ganglionares, cerebrales, 
hepáticas y otras. Siguiendo esta división nos encontramos con 71 metástasis óseas, 46 

pulmonares, 4 ganglionares, 3 cerebrales, 1 hepática y 3 últimas clasificadas como “otros”. Al 
disponer de una variación bastante grande de ejemplares, estos últimos grupos (ganglionares, 
cerebrales y hepáticas) se agrupan en el conjunto de “otros” sumando un total de 11 

metástasis. 

 En la siguiente tabla, se encuentra descrita la clasificación en relación al número de 
metástasis estudiadas, con respecto a su localización y tumor primario respectivamente, así 

como imagen representativa sobre la base de datos descrita:  

 

Tabla 1. Representación y clasificación de las metástasis estudiadas según su localización y tumor 

primario. 

LOCALIZACIÓN/TUMOR 
PRIMARIO 

MAMA CCR PRÓSTATA PULMÓN TOTAL 

ÓSEA 11 7 38 15 71 

PULMONAR - 6 - 40 46 

OTROS - 4 4 3 11 

TOTAL: 11 17 42 58 128 

 

 

Figura 5. Diagramas circulares de la clasificación de la base de datos utilizada en base al tumor 

primario y la localización metastásica respectivamente. Diseño creado con Canva. 

 

Por otro lado, siguiendo la base de datos y en relación a la respuesta, nos encontramos 
con que, de estas 128 metástasis estudiadas, 32 desarrollaron una respuesta completa, 34 

respuesta parcial, 36 respuesta estable y 26 una respuesta progresiva. A continuación, se 
muestran una serie de tablas con la información representada:  
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Tabla 2. Representación y clasificación de las respuestas metastásicas según su localización. 

LOCALIZACIÓN/
RESPUESTA 

COMPLETA PARCIAL ESTABLE PROGRESIVA TOTAL 

ÓSEA 25 18 14 14 71 

PULMONAR 3 15 18 10 46 

OTROS 4 1 4 2 11 

TOTAL: 32 34 36 26 128 

 

Tabla 3. Representación y clasificación de las respuestas metastásicas según el tumor primario. 

TUMOR 

PRIMARIO/RESP
UESTA 

COMPLETA PARCIAL ESTABLE PROGRESIVA TOTAL 

MAMA 3 5 3 - 11 

CCR 1 2 4 10 17 

PRÓSTATA 21 8 6 7 42 

PULMÓN 7 19 23 9 58 

TOTAL: 32 34 36 26 128 

 

3.2.1 Descripción clínica 

Siguiendo con la descripción de la base de datos, se emplearon las siguientes variables clínicas: 

 Variables de interés común: 
o Edad. 

o Sexo. 
o Tabaquismo. 
o Índice de Masa Corporal (IMC): Peso y estatura. 

 
 Variables de características médicas: 

o Tumor Primario. 
o Grado histológico. 
o T: Tamaño y extensión del tumor. 

o N: Número de ganglios linfáticos cercanos cancerosos. 
o M: Metástasis distante. 
o Localización metastásica. 

o AP: Anatomía patológica. 
o Dosis total de radiación (Gy) 
o Número de sesiones totales 

 

 Variables secundarias: 
o Tratamientos previos a SABR: Quimioterapia (QT), Hormonoterapia (HT). 

o Estado Actual. 
o Seguimiento: seguimiento en meses durante y después del proceso 

radioterapéutico. 
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o Diseminación metastásica: Metacrónico (propagación del tumor posterior al 
diagnóstico inicial) o Sincrónico (propagación en etapa temprana al diagnóstico 

inicial). 
 

 Variables principales: 

o Respuesta metastásica. 

A continuación, se describe detalladamente en las siguientes tablas, una descripción más 

precisa de la muestra de estudio: 

 

Tabla del análisis de estudio de los pacientes tratados 

Total 

N= 93 

Interés común        

Edad Mean (SD) 
62.2 

(11.7) 
Tabaquismo 

SI 
 43 (46.3%) 

NO 
50  (53.7%) 

Sexo 
M 69 (74.2%) 

IMC  Mean (SD) 
25.8 (3.9) 

F 24 (25.8%) 

Secundarias 

QT 

SI 
29 (31.2%) 

Estado 
Actual 

Vivo sin 
enfermedad 

 

15 (16.1%) 
 

NO 
64 (68.8%) 

Vivo con 
enfermedad 

estable 
45 48.4(%) 

HT 
SI 

69 (74.2%) 
Vivo con 

progresión 
15 (16.2%) 

NO 
24 (25.8%) Muerto/Exitus 18 (19.3%) 

Seguimiento Mean (SD) 14.5 
(12.8) 

M1 DX  

SI = Sincrónico 
 

33 (35.5%) 

NO = 
Metacrónico 

60 (64.5%) 

Tabla 4. Muestra de los pacientes oligometastásicos estudiados. Por lo que a las siglas se refiere QT hace referencia 
al tratamiento pre-SABR de quimioterapia; HT: tratamiento pre-SABR de hormonoterapia; M1 DX: Diseminación 
metastásica. 
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Tabla del análisis de estudio del tumor y cáncer metastásico tratados 

Total 

N= 128 

Características médicas  

Tumor Primario 

Mama 11 (8.6%) 

N 

NX 13 (10.2%) 

N0 66 (51.6%) 

Colorrectal 17 (13.3%) N1 29 (22.6%) 

Próstata 42 (32.8%) N2 16 (12.5%) 

Pulmón 58 (45.3%) N3 4 (3.1%) 

Grado 

Grado I 18 (14.1%) 

M 

MX 25 (19.5%) 

Grado II 66 (51.5%) 

Grado III 38 (29.7%) M0 14 (11%) 

Grado IV 6 (4.7%) M1 89 (69.5%) 

T 

TX 8 (6.3%) 

Localización  

Ósea 71 (57.8%) 

T1 38 (29.6%) 

T2 30 (23.4%) Pulmonar 46 (36%) 

T3 39 (30.5%) O   

T  

R 

O 

S  

Cerebral 3 (2.34%) 

Hepática 1 (0.8%) 

T4 13 (10.2%) 
Ganglionar 4 (3.12%) 

Otra 3 (2.34%) 

DT [Gy] Mean (SD) 
35.6 

(12.5) 

Sesiones 

Totales 
Mean (SD) 

4.1          

(3.1) 

Principales 

Respuesta 

Metastásica 

Completa 32 (25%) Estable 36 (28.2%) 

Parcial 34 (26.5%) Progresiva 26 (20.3%) 
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Tabla 5. Muestra de las metástasis tratadas con SABR y utilizadas para el presente estudio. Por lo que a las siglas 
se refiere T hace referencia al tamaño y extensor del tumor principal, de tal forma TX: no es posible medir el tumor 
primario; T1, T2, T3, T4: indica el tamaño o la extensión del tumor; N: número de ganglios linfáticos cercanos 
cancerosos; NX: no es posible medir el cáncer en los ganglios linfáticos cercanos; N0: no hay cáncer en los ganglios 
linfáticos cercanos; N1, N2, N3: número y ubicación de los ganglios linfáticos con presencia de cáncer, a mayor 
número, se refleja una mayor cantidad de ganglios cancerosos; M: presencia de metástasis distante; MX: no es 
posible medir la metástasis; M0: cáncer no diseminado; M1: cáncer diseminado a otras partes del cuerpo; DT: dosis 
total de radiación [Gy]. 

3.3 Extracción de características  

Para la extracción de las características radiómicas se utilizó el software o programa 
“3DSlicer” caracterizado por ser una de las mejores herramientas para la visualización y 
procesamiento de imágenes médicas con un enfoque en aplicaciones clínicas y biomédicas, 

permitiendo la extracción de cientos de segmentos por imagen [14].  

En la siguiente sección se muestran una serie de imágenes utilizadas en el programa 
mencionado, como ejemplo de las distintas metástasis tratadas por SABR en el servicio de 

Oncología Radioterápica del hospital Sant Joan de Reus:  

 

Paciente ID_02:  

Paciente con cáncer de mama como tumor primario que dispone de cuatro metástasis 

óseas bien diferenciadas. 

 

Figura 6. Imagen TAC y sus respectivos cortes axial, coronal y sagital de un paciente de mama con 
cuatro metástasis óseas a la altura de la cadera representadas por el volumen de GTV 

correspondiente. Imágenes extraídas por el programa Slicer 3D. 
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Paciente ID_05:  

Paciente que experimenta cáncer de próstata con metástasis ósea. 

 Corte Axial                  Corte Coronal                  Corte Sagital 

 

Figura 7. Imagen TAC y sus respectivos cortes axial, coronal y sagital de un paciente de próstata con 
metástasis ósea representada por el volumen de GTV correspondiente. Imágenes extraídas por el 

programa Slicer 3D. 

 

Paciente ID_35:  

Paciente enfermo de cáncer colorrectal con metástasis ósea sobre la zona baja del 

hombro. 

 

Corte Axial                   Corte Coronal                 Corte Sagital 

 

Figura 8. Imagen TAC y sus respectivos cortes axial, coronal y sagital de un paciente de cáncer 
colorrectal con metástasis ósea representada por el volumen de GTV correspondiente. Imágenes 

extraídas con Slicer 3D. 

 

Paciente ID_39:  

Paciente con tumor primario pulmonar que sufre de una metástasis ósea sobre la 
costilla inferior del pulmón derecho y otra pequeña metástasis pulmonar en la zona superior 
izquierda. 
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 Corte Axial                     Corte Coronal                 Corte Sagital 

 

 

Figura 9. Imagen TAC de un paciente de cáncer pulmonar. En la zona superior se representan sus 
respectivos cortes axial, coronal y sagital de la metástasis ósea, y en la parte inferior los de la 
metástasis pulmonar, ambas representadas por el volumen de GTV correspondiente. Imágenes 

extraídas con Slicer 3D. 

 

Cabe mencionar que, para finalmente obtener las características radiómicas de dichas 
metástasis, es necesario la instalación de las extensiones SlicerRT que nos permite delimitar 
automáticamente los volúmenes de las imágenes DICOM descargadas y SlicerRadiomics que 

permite extraer las características del volumen seleccionado en una tabla en formato CSV. 

 

De esta forma, se pudo obtener un total de 130 características radiómicas, que es el 

máximo que nos permite este software, divididas en 8 grupos [15]:  

a) First Order Features. 

Las características de Primer Orden describen la distribución de las intensidades de 

cada píxel volumétrico (o vóxel) dentro de la región de la imagen definida por la máscara, es 
decir, las propiedades estadísticas de cada unidad cúbica que componen la región del tumor. 
Sus variables son: 

- Energy     - Interquartile Range 
- Total Energy    - Range 
- Entropy     - Mean Absolute Deviation (MAD) 

- Minimum     - Robust Mean Absolute Deviation (rMAD) 
- 10th percentile    - Root Mean Squared (RMS) 
- 90th percentile    - Uniformity 

- Maximum     - Skewness 
- Mean     - Kurtosis 
- Median     - Variance 
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b) Gray Level Coocurrence Matrix Features (GLCM) Features.  

Se tratan de características de la matriz de coocurrencia de nivel de grises, calculan la 

frecuencia en que se producen pares de píxeles específicos en una orientación espacial 
específica y miden la textura del tumor, es decir, cómo varía la intensidad en diferentes partes 
del tumor [15]. Obtenemos los siguientes parámetros: 

- Autocorrelation   - Informational Measure of Correlation (IMC1)  
- Cluster Prominence   - Informational Measure of Correlation (IMC2)  
- Joint Average   - Inverse Difference Moment (IDM) 

- Cluster Shade   - Inverse Difference Moment Normalized (IDMN) 
- Cluster Tendency   - Maximal Correlation Coefficient (MCC) 
- Contrast    - Inverse Difference (ID) 

- Correlation    - Inverse Difference Normalized (IDN) 
- Difference Average   - Inverse Variance 
- Difference Entropy   - Maximum Probability 

- Difference Variance   - Sum Average 
- Joint Energy   - Sum Entropy 
- Joint Entropy   - Sum of Squares 

 
c) Gray Level Dependence Matrix (GLDM) Features.  

Cuantifica las dependencias del nivel de gris en una imagen. Una dependencia de nivel 

de gris se define como el número de vóxeles conectados dentro una distancia determinada 
que depende del píxel volumétrico central [15]. Se dividen en: 

- Dependence Entropy (DE)   - Low Gray Level Emphasis (LGLE) 

- Dependence Variance (DV)  - High Gray Level Emphasis (HGLE) 
- Gray Level Variance (GLV)   - Gray Level Non-Uniformity (GLN) 

 

- Dependence Non-Uniformity (DN)    
- Dependence Non-Uniformity Normalized (DNN) 

 
- Small Dependence Emphasis (SDE) 

- Large Dependence Emphasis (LDE) 
 

- Small Dependence High Gray Level Emphasis (SDHGLE) 

- Small Dependence Low Gray Level Emphasis (SDLGLE) 
- Large Dependence Low Gray Level Emphasis (LDLGLE) 
- Large Dependence High Gray Level Emphasis (LDHGLE) 

 
d) Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) Features. 

También llamada matriz de longitud de ejecución de nivel de gris, cuantifica los niveles 

de gris de la región medida, es decir, el número de pixeles consecutivos con un mismo nivel 
de gris [16].  

Podemos ver las siguientes variables: 

- Short Run Emphasis (SRE)  -  Run Length Non-Uniformity (RLN) 
- Long Run Emphasis (LRE)  - Run Length Non-Uniformity Normalized (RLNN)  
- Run Percentage (RP)  - Gray Level Non-Uniformity (GLN) 

- Run Variance (RV)    - Gray Level Non-Uniformity Normalized (GLNN) 
- Run Entropy (RE)   - Gray Level Variance (GLV)  

 

- High Gray Level Run Emphasis (HGLRE)  



Radioterapia ablativa con intención curativa para el tratamiento de las metástasis en pacientes con 
cáncer: radiómica e inteligencia artificial para asistir en las decisiones clínicas 

Grado en Ingeniería Biomédica, Universidad Rovira i Virgili  16 

- Low Gray Level Run Emphasis (LGLRE) 
- Short Run Low Gray Level Emphasis (SRLGLE) 

- Short Run High Gray Level Emphasis (SRHGLE) 
- Long Run Low Gray Level Emphasis (LRLGLE) 
- Long Run High Gray Level Emphasis (LRHGLE) 

 
e) Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) Features.  

Esta matriz cuantifica las zonas de nivel de gris, definidas como el número de píxeles 

volumétricos conectados que contienen la misma intensidad de nivel de gris. Miden la 
homogeneidad, la uniformidad y otras propiedades texturales del tumor en diferentes escalas.  

Podemos destacar: 

- Small Area Emphasis (SAE)   - Zone Percentage (ZP) 
- Large Area Emphasis (LAE)   - Zone Variance (ZV) 
- Gray Level Variance (GLV)    - Zone Entropy (ZE) 

      
- Gray Level Non-Uniformity (GLN) 
- Gray Level Non-Uniformity Normalized (GLNN) 

 
- Size-Zone Non-Uniformity (SZN) 
- Size-Zone Non-Uniformity Normalized (SZNN) 

 
- Low Gray Level Zone Emphasis (LGLZE) 
- High Gray Level Zone Emphasis (HGLZE) 

- Small Area Low Gray Level Emphasis (SALGLE) 
- Small Area High Gray Level Emphasis (SAHGLE) 
- Large Area Low Gray Level Emphasis (LALGLE) 

- Large Area High Gray Level Emphasis (LAHGLE) 
 

f) Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM) Features.   

Una matriz de diferencia de tonos de grises, cuantifica la relación entre un valor de gris 

determinado y el valor promedio de sus alrededores dentro de una distancia ‘δ’ [17].  Las 
características que se obtienen son:  

- Coarseness       - Complexity 

- Contrast      - Strength 
- Busyness   

 

g) Shape 2D Features. 

Estas características son independientes de la distribución de intensidad del nivel de 
gris en el ROI; solo se calculan en las imágenes y máscaras no derivadas. Estas características 

describen el tamaño y la forma bidimensional en toda el área de la imagen. 

- Mesh Surface     - Spherical Disproportion 
- Pixel Surface     - Maximum 2D diameter 

- Perimeter      - Major Axis Length 
- Perimeter to Surface ratio    - Minor Axis Length 
- Sphericity      - Elongation 
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h) Shape 3D Features.  

De igual forma que el anterior grupo, estas características son independientes del ROI y 

se calculan en la toda el área de la imagen [17]. Describen el tamaño, como el diámetro o el 
área de superficie del tumor y la forma tridimensional con las siguientes características: 

- Mesh Volume    - Maximum 3D diameter 

- Voxel Volume    - Maximum 2D diameter (Slice) 
- Surface Area    - Maximum 2D diameter (Column) 
- Surface Area to Volume ratio  - Maximum 2D diameter (Row) 

- Sphericity     - Major Axis Length 
- Elongation     - Minor Axis Length  
- Flatness     - Least Axis Length   

       

De esta manera, tras un primer filtrado manual como parte del preprocesado de datos, 
se eliminaron aquellas características de tipo diagnóstico; que incluyen variables propias del 

programa especificado (Versions, Configuration, Image-Original…) que son de poco uso y valor 
informativo. Finalmente, se conservaron las restantes 107 características radiómicas de tipo 
original, con las que se empezaron a desarrollar los modelos de reducción y predicción con 

inteligencia artificial. 

3.4 Reducción y selección de características 

La reducción y selección de características, previo a la creación del modelo predictivo, 

es un paso necesario e indispensable cuando hablamos de modelos de inteligencia artificial. Si 
se utilizaran todas las variables obtenidas, el modelo tendría dimensiones demasiado grandes 
de variables características y sería demasiado complejo, lo que daría como resultado un ajuste 

excesivo y poco generalizable [18]. 

Existen tres diferentes métodos de selección de variables [19]:  

 Filter Method (Método de filtro): selecciona las características de mayor peso 

a partir de medidas estadísticas como la correlación, ganancia de información o 
la prueba estadística como el chi-cuadrado. 
 

 Wrapper Method (Método de envoltura): selecciona el mejor subconjunto de 
variables con algoritmos de aprendizaje específico. Es un método 

computacionalmente costoso debido a la evaluación repetida del modelo con 
diferentes subconjuntos de datos, por esta razón es recomendable ser utilizado 
en problemas con un conjunto de datos pequeño. 

 
 Embedded Method (Método incrustado): reduce el conjunto de datos a las 

características de mayor importancia a la vez que realiza el entrenamiento del 

modelo. 

La programación desarrollada fue llevada a cabo a través de la versión 3.10.9 de Python 
y a partir de la plataforma de software de Jupyter Notebook, tanto para la selección de 

características como para la creación de modelos predictivos. Entre las librerías utilizadas, se 
pueden destacar Numpy, Pandas y Scikit-learn o Sklearn. 

Finalmente, se utilizaron distintos métodos de selección, entre ellos, Random Forest (RF) 

como método de filtrado, y otros dos métodos de envoltura: mRMR (Minimum Redudancy and 
Maximum Relevance) y Relief. 
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3.4.1 Random Forest (RF) 

Los bosques aleatorios, del inglés random forest, se forman combinando diferentes 

árboles de decisión independientes, y se producen divisiones aleatorias de características 
donde cada árbol constituye a una predicción. Actualmente, la librería de sci-kit learn ofrece 
dos maneras de algoritmos de selección de variables [20] (1) Mean Decrease Impurity (MDI); 

que mide la diferencia de impureza o la ganancia de información en cada árbol de decisión, 
(2) Mean Decrease Accuracy (MDA); de forma similar, pero en este caso mide la importancia 
de las variables según la precisión del modelo. 

Para MDI se hizo uso del atributo “feature_importances_”, el cual indica la importancia 
de las variables que se calculan como la media y la desviación estándar de la acumulación de 
la disminución de impurezas dentro de cada árbol [21].  

En el caso de MDA, se calcula la precisión global del conjunto total de variables y 
posteriormente, el mismo cálculo excluyendo una característica determinada. Restando ambos 
resultados, conseguimos la diferencia de precisión que corresponde a la precisión que aporta 

dicha característica, representando su importancia en relación a la variable objetivo. Al realizar 
este procedimiento para cada variable, conseguimos la importancia de cada característica en 
relación a la respuesta. 

Destacar que, los parámetros óptimos fueron obtenidos por la técnica de GridSearchCV, 
que se caracteriza por encontrar los mejores datos para un modelo definiendo los distitnos 
valores posibles dentro de una cuadrícula. Además, ambos métodos, fueron entrenados 

mediante un “5-fold cross validation”, utilizando el 80% del dataset como entrenamiento y el 
20% restante como prueba, es decir, cada modelo se entrena realizando validación cruzada 
durante 5 iteraciones independientes. Al realizar múltiples iteraciones, se asegura que cada 

dato tenga la oportunidad de formar parte tanto del conjunto de entrenamiento como del 
conjunto de prueba. 

Finalmente, siguiendo esta especificación, las variables radiómicas de mayor peso fueron 

seleccionadas calculando la media total de los puntajes individuales conseguidos en cada una 
de las cinco iteraciones para ambos métodos. 

3.4.2 Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR) 

El método mRMR busca identificar el subconjunto de datos óptimos, que maximice la 

relevancia con la variable objetivo (la respuesta en este caso) y minimice la redundancia de la 
misma con las características determinadas.  

La relevancia se puede medir utilizando métricas estadísticas como la correlación, 

información mutua o la ganancia de información. Por otro lado, la redundancia, se refiere a la 
relación entre dos características, por lo que, si dos características son similares, tendrán una 
redundancia mayor. Un modelo con alta redundancia podría llevar a obtener resultados 

inconcluyentes y poco interpretables o a un modelo sobre ajustado [22]. 

Se utilizó el paquete mrmr de GitHub [23], el cual se caracteriza por disponer de dos 
métodos mRMR en función del problema a tratar. Por un lado, “mrmr_regression” para 

problemas donde la variable objetivo es numérica, y por el otro lado “mrmr_classif”, que fue 
el utilizado en el presente trabajo y se caracteriza para problemas de categorización. 

3.4.3 Relief 

Este método se caracteriza por ser utilizado comúnmente para la selección de 
características en problemas de clasificación. Su idea central se basa en, comparar las 
instancias cercanas con las de la variable objetivo, es decir, a medida que el algoritmo recorre 
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las instancias de los datos, actualiza los pesos de las distintas variables en función de su 
capacidad para distinguir entre las clases [24].  

 
En este contexto, una instancia se refiere a una agrupación de datos. Poniendo un 

ejemplo, en una base de datos médica, cada instancia correspondería a un paciente, 

incluyendo sus datos clínicos como edad, sexo, altura, etc.  
 
De las distintas librerías que incluyen este método, se utilizó el algoritmo de “ReliefF”, 

que se caracteriza por ser una extensión del método Relief permitiendo tratar con problemas 
de clasificación multiclase. 

3.5 Construcción de modelos predictivos  

Existen una multitud de modelos de inteligencia artificial a partir de algoritmos de 
aprendizaje automático. Escoger el modelo que más se ajuste al problema especificado es una 
de las tareas más importantes antes de su desarrollo, en este trabajo se construyeron tres 

modelos con capacidad predictiva para el problema de clasificación mencionado.  

Primero de todo, destacar que se dividió todo el conjunto de datos en tres subconjuntos 
bien diferenciados para poder entrenar y validar los modelos como corresponden, quedando 

así la siguiente estructura de datos: 

 Conjunto de entrenamiento: En este proyecto, corresponde al 80% de datos 

utilizados como conjunto encargado del entrenamiento del modelo.  
 Conjunto de prueba: Corresponde al 20% de datos utilizados como conjunto 

encargado de la prueba o test. Con este conjunto se adecuarán los parámetros 

óptimos de los modelos entrenados. 
 Conjunto de validación: Se adecua al conjunto encargado de validar el modelo 

correspondiente, a partir de datos no entrenados ni vistos previamente. Este 
conjunto, indicaría una utilidad real del modelo. 

Por otro lado, el desarrollo de un modelo predictivo consta de los siguientes pasos: 

1. Preprocesamiento de datos: consiste en transformar y limpiar los datos para 
el modelado posterior. En el modelo desarrollado se realizó una estandarización 
o normalización de datos mediante la función StandardScaler permitiendo 
obtener todos los datos en una misma escala eliminando cualquier sesgo o efecto 

debido a las diferencias de las unidades de medida. 
 
Con respecto al preprocesamiento de datos clínicos, se utilizó una codificación 

binaria para aquellas variables categóricas binarias, como el tabaquismo, el sexo 
y otras. En cuanto a las demás variables categóricas no binarias, como es el caso 
de la respuesta metastásica, se utilizó una codificación multiclase representada 

con números enteros.  
 

2. Selección del modelo: elegir el tipo de modelo óptimo según el problema que 

se intenta resolver, como un modelo de regresión lineal o un modelo de árboles 
de decisiones. 
 

3. Entrenamiento del modelo: ajustar los parámetros del modelo utilizando los 
datos del conjunto de entrenamiento. 
 

4. Validación del modelo: evaluar el rendimiento final del modelo mediante el 
conjunto de validación, donde los datos no fueron entrenados durante el 
entrenamiento del modelo. 
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5. Optimización del modelo: finalmente ajustar el modelo y sus parámetros para 

mejorar su rendimiento. 

De esta forma, se desarrollaron tres modelos de predicción basados en modelos 
supervisados: un modelo basado en bosques aleatorios o árboles de decisión (RF), otro modelo 

basado en vectores de soporte (SVM), y por último un modelo de red neuronal artificial (ANN). 

3.5.1 Random Forest 

Como bien se ha introducido anteriormente, el método de bosques aleatorios, funciona 

a través de la creación de distintos árboles de decisión. De esta forma, puede actuar tanto en 
problemas de selección y reducción de características, así como método de predicción.  

De igual forma que para la selección de variables radiómicas, se programó el método a 

partir de los parámetros óptimos obtenidos por la misma función de GridSearchCV. Con estas 
características, el modelo estaba formado por 138 árboles de decisión indicada por la variable 
de “n_estimators”, un factor de aleatoriedad de 42 mediante la variable “random_state”, el 

cual debe permanecer constante para evitar resultados inconcluyentes, ya que permite que 
cada vez que se ejecute el modelo se obtengan los mismos resultados en términos de división 
de datos, “min_samples_leaf” de 1 y “min_samples_slpit” de 5, que indican el número de 

muestras mínimas y requeridas por nodo, y por último, una profundidad máxima de 5 que 
ayuda a controlar el sobre ajuste y mejorar la generalización del modelo. 

Recalcar que, el entrenamiento del modelo se realizó siguiendo una validación cruzada 

de 5 iteraciones o un “5-cross validation”, esto debido a la escasez de datos finales y al intento 
de reducir un posible sobreajuste en el modelo. 

3.5.2 Support Vector Machine 

Las máquinas de soporte de vectores o Support Vector Machines (SVM), son métodos 
que utilizan algoritmos de aprendizaje supervisado, útil tanto en problemas de regresión como 
en clasificación [25]. El objetivo principal es encontrar la mejor línea o hiperplano que divida 

mejor el conjunto de datos. Originalmente se creó para tratar problemas de clasificación 
binaria, pero actualmente se utilizan técnicas de one-vs-one o one-vs-rest para tratar 
problemas de clasificación multiclase como es el caso.  

En el modelo elaborado se utiliza la técnica de one-vs-one para abordar con el problema 

de la clasificación multiclase. Además, de igual forma que con el método anterior, se entrenó 
el modelo siguiendo una validación cruzada de 5 iteraciones. 

3.5.3 Red Neuronal Artificial 

Una red neuronal artificial, también llamada ANN, por sus siglas en inglés Artificial Neural 
Network, es un modelo que funciona a través de diferentes capas que contienen diversas 
neuronas o nodos, las cuales memorizan en base a unos datos iniciales que se van ajustando 

a medida que van aprendiendo con más datos de entrenamiento. 

Una red neuronal está formada mínimamente por una capa de entrada y una capa de 
salida, y puede disponer de diversas capas intermedias, llamadas ocultas que proporcionan 

grados de libertad a la red. En el modelo desarrollado se utiliza una capa de entrada con 28 
neuronas, que corresponden al conjunto de variables radiómicas y datos clínicos, una capa 
oculta con 36 y una capa de salida con 4 neuronas correspondiendo a los cuatro tipos de 

respuestas finales que se requiere predecir. Destacar también el uso de la librería de Keras, 
que proporciona una interfaz de Python para redes neuronales artificiales. 
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Figura 10. Esquema de una red neuronal artificial. Se puede ver representada las diferentes 
capas que componen la red y sus respectivas entradas y salidas [26]. 

En una red neuronal, los sesgos y los pesos son parámetros ajustables que determinan 
la influencia de cada neurona en la salida de la red. Los pesos son valores que se aprenden 

durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal. Inicialmente, los pesos se establecen 
de forma aleatoria y luego se ajustan iterativamente para minimizar la pérdida. Por otro lado, 
los sesgos son otras constantes aleatorias y diferentes para cada neurona, que se suman a 
estas entradas ponderadas [26]. Por último, tenemos la función de activación, que es una 

función matemática aplicada a la suma ponderada de las entradas y los sesgos de una 
neurona, para obtener la salida final de la red neuronal. 

 

Figura 11. Estructura básica del diseño de una red neuronal de forma simplificada [28]. 

Existen diferentes funciones de activación, en este modelo se utiliza una función de 
activación de ReLU, por sus siglas en inglés Rectified Lineal Unit, que se caracteriza por ser 

una función de transformación no lineal que permite aprender relaciones complejas de datos. 
Funciona activando la neurona para valores positivos mayores a 0, es decir todas aquellas 
entradas o inputs que no sean negativas. Se utiliza comúnmente en capas ocultas para ayudar 

a la red a capturar patrones y características más complejas en los datos de entrada.  También 
se utilizó la función de activación Softmax utilizada comúnmente en la capa de salida para 
problemas de clasificación, ya que comprime las salidas de las neuronas en probabilidades de 

0 a 1, de tal forma que la suma de las salidas sea igual a 1 [29]. Además, se emplea un 
optimizador Adam con un valor muy bajo para poder ajustar los pesos y sesgos, permitiendo 
que el ajuste sea lo más preciso posible. 

Para el entrenamiento se emplea la técnica de Batch mode, donde los pesos de cada 
conjunto como muestra de entrada, se van ajustando y actualizando para cada ciclo de 
entrenamiento o epoch. 

Asimismo, se emplea la precisión como métrica de acierto para evaluar el entrenamiento 
del modelo, y se utiliza la métrica de pérdida denominada sparse_categorical_crossentropy 
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diseñada en problemas de clasificación multiclase donde las etiquetas son representadas como 
números enteros, y no como one-hot vectors, lo cual es aplicable en el contexto de este 

estudio. 

Para obtener resultados concluyentes utilizando una red neuronal es importante reducir 
lo máximo posible el sobre ajuste también llamado Overfitting. Este estado viene derivado por 

que el modelo se ha ajustado o ceñido demasiado a los datos de entrenamiento y por tanto 
no es capaz de generar nuevos datos, lo que provoca una mala generalización.  

Se hallan distintas formas utilizadas con la finalidad de reducir el sobre ajuste, entre ellas 

se destacan: 

 Aumento de datos de la base de datos original, permitiendo a la red un conjunto 

de entrenamiento mayor teniendo más opciones de generalizar nuevos datos. 
 

 Simplificar el conjunto de datos, reduciendo la complejidad y dimensionalidad del 

modelo o reduciendo las variables y características extraídas. En este punto es 
donde se centran los modelos de selección de características explicados con 
anterioridad. 

 
 Distintas técnicas de regularización como: 

o Reducir el tamaño de la red utilizando menos capas neuronales o 
minimizando el número de neuronas en cada una de ellas. 

o Regularizar los pesos utilizando funciones drop-outs que funcionan 

apagando un porcentaje indicado de neuronas en cada capa, o 
regularizadores L2 que suavizan las conexiones entre las neuronas de 
mayor peso, para evitar un peso dominante que impida la generalización 

del modelo. 
o Deteniendo el entrenamiento en un punto indicado, un ejemplo es la 

función early-stopping que consiste en detener el entrenamiento de la red 

cuando se observa que el rendimiento deja de mejorar o comienza a 
empeorar [30]. En este punto, se toma el modelo almacenado en la 
iteración anterior como la mejor versión del modelo y se detiene el 
entrenamiento. 

 

En el presente estudio, debido a la limitación de disponibilidad de un aumento de datos 
de entrenamiento, se optó por utilizar técnicas de regularización para mejorar el rendimiento 

del modelo.  

Se implementó la técnica de drop-outs con una tasa del 0.2, lo que implica que el 20% 
de las neuronas se desactivan aleatoriamente en la capa oculta durante el entrenamiento. 

Además, se agregó una regularización L2 en esta misma capa y se empleó la técnica de early 
stopping con una paciencia de 20 ciclos, lo que permite detener el entrenamiento en el punto 
óptimo antes de que la precisión comience a empeorar. Estas estrategias de regularización se 

aplicaron para evitar el sobreajuste y lograr un mejor rendimiento en la validación final del 
modelo entrenado. 
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4 Resultados 

Se obtuvieron resultados de los distintos modelos entrenados para tres conjuntos o 

agrupaciones de la base de datos original. Es decir, debido a la complejidad, número de 
muestras y al desequilibrio entre clases, como es el número de metástasis óseas en 
comparación al resto, se decidió estudiar los resultados con la siguiente clasificación de datos. 

1. Conjunto GLOBAL, caracterizado por disponer las 128 metástasis. En este 

conjunto se seleccionan aleatoriamente 10 metástasis óseas y 10 metástasis 
pulmonares como conjunto de validación. 

2. Conjunto único de METÁSTASIS ÓSEAS, formado exclusivamente por las 71 

metástasis óseas. Se utilizan 15 metástasis óseas como conjunto de validación. 
3. Conjunto único de METÁSTASIS PULMONARES, de forma similar, solo cuenta 

con las 46 metástasis pulmonares descritas. Al ser el grupo con menor cantidad 

de datos, solo se utilizan 10 metástasis pulmonares en la validación.  

4.1 Selección de variables   

Después de experimentar con varios números de variables óptimas, se procedió a reducir 

y seleccionar hasta un total de 10 características radiómicas para cada caso. Comentar que, 
para el entrenamiento posterior, se añadieron las demás variables clínicas mencionadas en 
apartados anteriores. Ver la sección 3.2.1.  

Tanto para el conjunto global como para el conjunto de metástasis óseas, en la reducción 
de características se obtuvieron mejores resultados mediante el método de Random Forest a 
partir de la diferencia de impureza (MDI), por el contrario, para el caso de metástasis 

pulmonares se acabó seleccionando las características calculadas con el método de mínima 
redundancia y máxima relevancia (mRMR). Ver anexo 8.2. 

Así, en el primer conjunto se redujeron las siguientes 10 características radiómicas: dos 

de Primer Orden, una de Shape2D, una de tipo GLDM, tres de tipo GLCM y tres de tipo GLSZM: 

 

Figura 12. Importancia de las 10 características reducidas para el caso global con el método MDI. 
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Figura 13. Representación por gráfico de barras de la frecuencia de los tipos de características 
reducidas para el conjunto global mediante el método de reducción MDI. 

 

En el caso del estudio exclusivo de metástasis óseas, se eligieron las siguientes 10 
características formadas por: tres de Primer Orden, una de Shape2D, dos de tipo NGTDM, y 
las últimas cuatro de tipo GLCM: 

 

Figura 14. Importancia de las 10 características reducidas para el caso de metástasis óseas con el 
método de MDI. 
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Figura 15. Gráfico de barras donde se muestra la frecuencia de cada tipo de característica obtenidas 
en el grupo de metástasis óseas mediante el método MDI. 

 

Finalmente, para el caso específico de metástasis pulmonares se identificaron las 

siguientes 10 características radiómicas: una de Primer Orden, dos de tipo GLDM, una de tipo 
GLCM, una de tipo Shape2D, tres de tipo GLRLM y dos de tipo GLSZM: 

 

 

Figura 16. Orden de selección de las 10 características de mayor relevancia a través del enfoque 
mRMR, aplicado para el conjunto exclusivo de metástasis pulmonares. Las posiciones reflejan la 

jerarquía de importancia, siendo el puesto de orden 1 el más significativo. 
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Figura 17. Gráfico de barras donde se muestra la frecuencia de cada tipo de característica mediante 
mRMR para el grupo de metástasis pulmonares. 

4.2 Entrenamiento y validación 

Para la comparación de los resultados de entrenamiento, se decidió avaluar cada modelo 
mediante diferentes métricas de validación como la exactitud (accuracy), que corresponde 

al número de aciertos sobre el total, el F1-score, que mide en una escala de 0 a 1, el equilibrio 
entre la capacidad de predecir correctamente ejemplos positivos (Sensibilidad o Recall) y 
negativos (Precisión), y finalmente la curva ROC y su área bajo la curva o AUC, que 

representa como de eficiente es el modelo para discriminar entre clases y que sus predicciones 
sean más confiables, midiendo la proporción de acierto a partir de la tasa de verdaderos 
positivos y la tasa de falsos positivos. 

Especificar que al tratarse de un problema de clasificación multiclase, para la elaboración 
de la curva ROC-AUC, se utilizó la técnica de one-vs-rest o una contra el resto, la cual consiste 
en, calcular la ROC-AUC de cada clase de forma binarizada, frente a la combinación del resto. 

Poniendo un ejemplo, teniendo las clases A, B, C y D, si se busca recrear la curva ROC de la 
clase A, este método tratará esta clase como positiva o afirmativa, y las demás clases B, C y 
D, es decir, no-A, se tratarán como negativas. 

En la siguiente sección se encuentran las distintas curvas ROC y sus áreas bajo la curva 
AUC, durante la validación para cada modelo. También se puede observar las curvas ROC-AUC 
medias y para cada clase, según el conjunto de datos trabajados. 
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 Conjunto GLOBAL: 

 

Figura 18. Curvas ROC-AUC medias del conjunto de validación de los modelos predictivos entrenados 
(RF, SVM y ANN) para el conjunto de datos global a partir de la reducción de características mediante 

RF MDI. 

 

 

Figura 19. Curvas ROC-AUC de cada clase y media entrenadas por el modelo de red neuronal del 
conjunto de validación para el conjunto de datos global. 
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 Conjunto MET. ÓSEAS:  

 

Figura 20. Curvas ROC-AUC medias del conjunto de validación de los modelos predictivos entrenados 
(RF, SVM y ANN) para el conjunto de datos único de metástasis óseas a partir de la reducción de 

características mediante RF MDI. 

 

 

Figura 21. Curvas ROC-AUC de cada clase y media entrenadas por el modelo de red neuronal del 
conjunto de validación para el conjunto de datos único de metástasis óseas. 
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 Conjunto MET. PULMONARES: 

 

Figura 22. Curvas ROC-AUC medias del conjunto de validación de los modelos predictivos entrenados 
(RF, SVM y ANN) para el conjunto de datos único de metástasis pulmonares a partir de la reducción 

de características mediante mRMR. 

 

 

Figura 23. Curvas ROC-AUC de cada clase y media entrenadas por el modelo de red neuronal del 
conjunto de validación para el conjunto de datos único de metástasis pulmonares. 
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De esta manera, tras obtener el mejor modelo para cada conjunto, se decide estudiar el 
punto óptimo o el mejor threshold de la curva ROC para obtener la matriz de confusión y 

finalmente calcular los valores de sensibilidad, precisión y f1-score.  

Para la determinación del punto óptimo se eligió el threshold de mayor f1-score, es decir, 
el umbral en que el f1-score es máximo. 

Al tratarse de un problema de clasificación multiclase, los valores Verdaderos Positivos 
(TP), Verdaderos Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN) se obtienen de 
la siguiente manera: 

 

Figura 24. Matriz de Confusión para un clasificador multiclase [31].  

 

El cálculo de la sensibilidad, precisión y f1-score se pueden ver dado por las siguientes 
fórmulas. Ver la ecuación (1), ecuación (2) y ecuación (3) respectivamente: 

 

 

Recall o Sensibilidad =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

  (1) 

 

Precisión =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(2) 

 

F1score = 2 ∙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(3) 
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Figura 25. (1) (2) (3) Representación del punto o umbral óptimo de la curva ROC para los conjuntos 
Global, Metástasis Óseas y Metástasis Pulmonares respectivamente. (4) (5) (6) Matrices de confusión 

correspondientes utilizando el mismo umbral para los conjuntos mencionados respectivamente. En las 
matrices de confusión, el eje Y representa las clasificaciones de respuestas verdaderas mientras que el 

eje X muestra las predicciones correspondientes.   
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Finalmente, a continuación se muestra una tabla comparativa con los resultados de las 
distintas métricas de evaluacióin mencionadas: 

 

Tabla 6. Métricas de evaluación de los distintos conjuntos entrenados. 

ANN Accuracy AUC Recall Precision F1-score 

GLOBAL 50% 0.74 0.51 

 

0.49 0.50 

MET. ÓSEAS 80% 0.94 0.82 

 

0.85 0.81 

MET. PULMONARES 69% 0.82 

 

0.60 0.57 0.57 
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5 Discusión 

En esta sección se discutirán los resultados obtenidos caracterizando la capacidad 

predictiva de los modelos y avaluando posibles aplicaciones prácticas en el ámbito clínico. 

Primeramente, en relación a la selección de las características radiómicas, se han 
obtenido similitudes para cada conjunto en características de grupo GLCM, First Order y 
Shape2D. Estas características se relacionan por describir la textura, tamaño, forma y otras 

propiedades estadísticas del vóxel que delimita la zona tumoral. Se entiende, por lo tanto, que 
estas variables son las que tienen la capacidad de describir la metástasis radiómicamente, y 
por ente, tienen mayor relación con la respuesta metastásica en primer lugar. Entre este grupo 

de variables se pueden destacar la Energía, Esfericidad, Correlación y otras variables de 
medida del nivel de gris.   

Al analizar los conjuntos de forma individual, se observan diferencias que sugieren que 

las metástasis pulmonares están mejor representadas radiómicamente en términos de 
respuesta cuando se utilizan variables de medición de píxeles agrupados con niveles de gris 
similares, específicamente representados por la clase GLRLM. En cambio, las metástasis óseas 

parecen describirse mejor por la textura del tumor, representadas por la clase GLCM que miden 
la variación de la intensidad en diferentes partes del cáncer. 

En segundo lugar, siguiendo con la discusión de resultados, se puede ver una mejora 

clara en los modelos de predicción con el uso de la Red Neuronal Artificial. A partir de la curva 
ROC y su área bajo la curva AUC, se observa una notoria mejoría mediante ANN en los tres 
diferentes conjuntos entrenados. Tanto para el modelo de RF como para el modelo de SVM, 

se obtienen curvas ROC similares, con poca diferencia de valor AUC, siendo SVM un poco más 
favorable que RF, pero francamente inferiores en cuanto a resultados en comparación con la 
red neuronal. 

Observando los diferentes conjuntos individualmente, es claro que al entrenar los datos 
de forma conjunta se presentan dificultades para conseguir predicciones correctas. Estudiando 
las metástasis por separado en función de su localización metastásica, según sea ósea o 

pulmonar, la mejora en la predicción de resultados aumenta considerablemente consiguiendo 
resultados notablemente superiores para el conjunto exclusivo de metástasis óseas llegando 
a obtener una exactitud del 80% y un F1-score del 0.81 para la validación del modelo. 

Aun cuando la exactitud del conjunto único de metástasis pulmonares es de casi el 70%, 
se puede ver que tanto su sensibilidad como F1-score son relativamente bajos, por lo que no 
se considera que el modelo sea capaz, con los datos entrenados, de predecir correctamente 

la respuesta para las metástasis pulmonares. La razón de obtener una mejor predicción para 
metástasis óseas podría deberse al desequilibrio de datos, teniendo mayor número de 
localizaciones metastásicas en hueso para el entrenamiento que en el caso del cáncer 
metastásico pulmonar.  

Centrándose en el conjunto de metástasis óseas, como se ilustra en la figura 25, se ha 
identificado el punto óptimo de la curva ROC donde se obtiene el mayor valor posible de F1-
score del modelo. Según esta evaluación, el punto óptimo seleccionado es aquel en que no 

solo permite al modelo predecir con precisión, sino también diferenciar de manera justa entre 
las cuatro clasificaciones de respuesta dadas. A nivel de este estudio, este punto se considera 
óptimo. Sin embargo, en un contexto clínico, la elección de este punto podría plantar dudas 

sobre el acierto en la asistencia al tratamiento clínico. 

Teniendo en consideración lo mencionado, si se considera el punto óptimo aquel en que 
la sensibilidad es alta, siempre que la especificidad no sea muy baja, este umbral tendría un 

mayor valor en términos de toma de decisiones médicas. El hecho de obtener una sensibilidad 
menor podría llevar a tener consecuencias significativas en las decisiones clínicas. Por ejemplo, 
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programar un tratamiento radioterapéutico basado en una predicción errónea o con falsos 
negativos, en la respuesta al procedimiento, supondría acarrear efectos adversos en lugar de 

los resultados deseados. 

De esta forma, observando las curvas ROC para cada una de las respuestas dadas en 
este mismo conjunto, tal como se muestra en la figura 21, se contempla una sensibilidad del 

100% para la respuesta estable y progresiva, con una especificidad de aproximadamente el 
90% para la respuesta progresiva. Estos puntos, indican que el modelo es capaz de predecir 
casi con certeza una respuesta negativa al tratamiento. En este contexto, se considera como 

respuesta negativa aquella en que la metástasis no prospera o empeora. 

Por lo tanto, las posibles aplicaciones prácticas derivadas del modelo utilizado en la red 
neuronal podrían incluir la mejora en la toma de decisiones clínicas para el tratamiento de 

SABR en pacientes oligometastásicos. Esto permitiría la obtención de predicciones de la 
respuesta metastásica y proporcionaría al médico oncólogo una evaluación más objetiva 
durante la fase de planificación del tratamiento. 

En tercer lugar, en comparación a los recientes estudios realizados [9] [10] durante los 
últimos años y que han servido como ejemplo y parte de guía a lo largo de este trabajo, se 
consigue corroborar el uso de la radiómica para mejorar el seguimiento de las metástasis 

tratadas con radioterapia SABR. Si bien, el punto principal de estos estudios resalta en la 
importancia del uso de modelos combinados de características radiómicas junto a variables 
clínicas, en el presente trabajo se intenta ir más allá y lograr, aunque a priori y a falta de más 

pruebas de estudio con mayores datos de muestra, un modelo capaz de predecir la respuesta 
de las metástasis con localizaciones óseas tratadas con SABR.   

Por otro lado, aun cuando los hallazgos presentados anteriormente ofrecen una visión 

clara del uso de la radiómica conjuntamente a modelos de aprendizaje automático para la 
predicción de la respuesta metastásica en pacientes oligometastásicos tratados con SABR, es 
imprescindible abordar las restricciones y limitaciones que han influido en la investigación e 

interpretación de este estudio. 

La principal limitación de este estudio, se encuentra en la disponibilidad limitada de datos 
y la imposibilidad de ampliar la muestra de pacientes, debido a la ausencia de un número 
suficiente de casos adicionales. Aunque el sobreajuste fue controlado, el tamaño de la muestra 

fue relativamente pequeña, con solo 128 metástasis tratadas. Además, los datos se encuentran 
desequilibrados en cuanto al tumor primario y a la localización metastásica se refiere. No 
siendo el caso de la respuesta, donde el conjunto se encuentra prácticamente equilibrado. 

En vista de esto, la red neuronal confronta dificultades al entrenar el análisis de todos 
los tipos de datos estudiados, ya sea debido a la complejidad de este enfoque o la limitada 
capacidad de la red para discernir y aprender patrones intrínsecos. Como respuesta al 

problema señalado, en el transcurso del estudio, se optó a separar los datos en función de su 
localización metastásica. Se espera que, con un conjunto de datos suficientemente grande, la 
red neuronal sea capaz de efectuar predicciones precisas sin necesidad de recurrir a esta 

separación de datos.  

Además, al tratarse de un estudio retrospectivo, sólo puede analizarse a base de datos 
existentes, pero en el futuro se puede ampliar incorporando variables y datos nuevos de más 

pacientes y estudiarlos de manera prospectiva. Otra limitación a añadir, se debe a que la 
adquisición de los datos proviene únicamente del mismo hospital. Se debería de agregar datos 
de distintos hospitales para una validación externa mejorando así la repetibilidad del modelo. 

Finalmente, como perspectivas de investigación futuras, resulta necesario expandir de 
forma considerable la cantidad de muestras con la finalidad de evaluar el modelo en un 
contexto de aplicación real. Este aumento en la cantidad de muestras, permitiría validar la 
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efectividad del modelo en situaciones más complejas y variadas. Con este avance, 
proporcionar una herramienta o aplicación clínica mediante la cual se permita determinar la 

respuesta a la presencia del tumor metastásico tras un TAC inicial de simulación o preparación.  

Siguiendo esta perspectiva, resultaría beneficioso adaptar y transformar la programación 
para la selección de características radiómicas en Slicer3D a un único código en Python, 

posibilitando compilar y generar eficientemente los datos radiómicos requeridos a medida que 
se planifican los tratamientos SABR. Además, brindaría al oncólogo médico una aplicación 
simple, para una evaluación rápida y efectiva de la respuesta metastásica ante el 

procedimiento clínico. 

 Adicionalmente, se vislumbra la posibilidad de llevar a cabo un análisis de estudio 
posterior que involucre la unificación de las respuestas completas y parciales, comparándolas 

con las respuestas estables y progresivas. El objetivo sería transformar el enfoque actual, 
continuando con el objetivo de predecir la respuesta metastásica, ahora de tipo binaria, 
orientada hacia la supervivencia del paciente como criterio de valoración del pronóstico. Esta 

evolución podría resultar esencial en la asistencia clínica para tratamientos radioterapéuticos 
con SABR sobre pacientes oligometastásicos. Un análisis integral de este tipo ofrecería una 
valiosa perspectiva sobre la efectividad de estos enfoques en la mejora de la supervivencia y 

calidad de vida de los pacientes. 
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6 Conclusiones 

En este estudio se ha destacado el uso de la radiómica junto con algoritmos de 

aprendizaje automático para la elaboración de modelos capaces de predecir la respuesta 
metastásica en pacientes oligometastásicos tratados con radioterapia SABR. De esta manera, 
se han abordado los objetivos propuestos inicialmente, cumpliendo con la creación de base de 
datos de las metástasis y pacientes tratados como muestra para el entrenamiento de los 

modelos, la descarga y extracción de características radiómicas a partir de las imágenes TAC 
de planificación y, finalmente, la elaboración de modelos de inteligencia artificial con capacidad 
predictiva para evaluar el seguimiento del cáncer metastásico. 

 
En resumen, tras evaluar modelos de entrenamiento de aprendizaje automático 

supervisados, se destaca un significativo mejor desempeño en la Red Neuronal Artificial para 

la predicción de la respuesta para casos de metástasis con localizaciones óseas, lo cual indica 
que parece entrenar con mayor efectividad a partir de la separación de los datos muestreados 
en base a su localización metastásica.  

 
La aplicabilidad clínica de estos resultados es prometedora, permitiendo una aplicación 

clínica como herramienta para la toma de decisiones en el tratamiento de pacientes 

oligometastásicos con SABR. Sin embargo, es importante tener en cuenta la disponibilidad 
limitada de datos en este estudio. Sería necesario recopilar más datos de entrenamiento y 
muestra como estudio para poder ser de utilidad y participar como punto de apoyo en la 

asistencia a las decisiones clínicas.  
 

 En conclusión, se ha conseguido cumplir con los objetivos iniciales del trabajo, aún a 

falta de más datos y pruebas de estudio, los resultados indican que el modelo entrenado 
representa un paso significativo hacia la integración de la radiómica junto a modelos de 
inteligencia artificial para la asistencia y mejora en la toma de decisiones médicas.  
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8 Anexos 

8.1 Anexo 1: Código del programa 

En el siguiente apartado se introducirán los códigos utilizados para la elaboración del 
trabajo. Los ejemplos mostrados forman parte del conjunto exclusivo de metástasis óseas. 

8.1.1 Preprocesado de datos 
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8.1.2 Selección de características 

8.1.2.1 Random Forest  

 

 

8.1.2.1.1 Mean Decrease Accuracy (MDA) 
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8.1.2.1.2 Mean Decrease Impurity (MDI) 

 

 

8.1.2.2 Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR) 

 

 

8.1.2.3 Relief 
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8.1.3 Modelos predictivos 

 

 

 

 

 

 

8.1.3.1 Random Forest 
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8.1.3.2 Support Vector Machines (SVM) 
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8.1.3.3 Artificial Neuronal Network (ANN)  
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8.2 Anexo 2: Imágenes adicionales 

En la siguiente sección se presentan las curvas ROC-AUC correspondientes a cada 

método de predicción, destacando las diferencias entre los cuatro enfoques de selección de 
características (MDA, MDI, mRMR y Relief). Esta comparación ha sido determinante en la 
elección del método de selección más adecuado para cada conjunto.  

8.2.1 Conjunto Global 

 

 

  

 

 

 

 

  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

   

 

Figura 26. Representación de las curvas ROC-AUC para cada método de selección de 
características para el conjunto global. (A) Mean Decrease Accuracy (MDA); (B) Mean Decrease 

Impurity (MDI); (C) Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR); (D) Relief.  
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8.2.2 Conjunto Metástasis Óseas  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Figura 27. Representación de las curvas ROC-AUC para cada método de selección de características 
para el conjunto exclusivo de metástasis óseas. (A) Mean Decrease Accuracy (MDA); (B) Mean 

Decrease Impurity (MDI); (C) Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR); (D) Relief. 
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8.2.3 Conjunto Metástasis Pulmonares  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 28. Representación de las curvas ROC-AUC para cada método de selección de características 
para el conjunto exclusivo de metástasis pulmonares. (A) Mean Decrease Accuracy (MDA); (B) Mean 
Decrease Impurity (MDI); (C) Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR); (D) Relief.  

 


