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RESUMEN

OBJETIVOS

Aplicar técnicas de Aprendizaje Automatico para la clasificacion diagnoésti-
ca de imégenes ecogréficas de tumores de ovario e imdgenes microscopicas de
citologias cervicovaginales tefiidas con la técnica de Papanicolaou.

Aplicar técnicas de Aprendizaje Automaético para la clasificacién de descrip-
tores geométricos obtenidos de imédgenes ecograficas de tumores ovdaricos me-
diante Fast Fourier Transform y comparar con los resultados obtenidos con otros
trabajos que utilizan la misma base de datos.

Crear una base de datos mediante fusién de imédgenes para mezclar y super-
poner las células originales y aumentando el nimero de imagenes disponibles
para clasificacion.

Aplicar Deep Learning para la clasificacion de las imdgenes microscépicas de
la base de datos de nueva creacién y comparar los resultados con los obtenidos
en la clasificacién de la base de datos original.

METODO

Se realizara el andlisis de resultados de la aplicacién de clasificadores basa-
dos en Aprendizaje Automadtico cldsicos sobre una base de datos de descripto-
res extraidos mediante Transformada de Fourier a partir de una coleccién de 187
imagenes ecograficas de tumores de ovario, 112 benignos y 75 malignos, cedidos
por la Universidad de Buckingham, que a su vez obtuvo las imédgenes originales
de la Universidad Catdlica de Leuven. Las caracteristicas que se clasifican son
Histogramas de Intensidad y Descriptores de Patrén Binario Local.

También se realizard la clasificaciéon de imagenes microscépicas de células
escamosas cervicovaginales tefiidas mediante la técnica de Papanicolaou apli-
cando una red neuronal convolucional. La muestra es creada a partir de 10 ci-

tologias cervicovaginales procedentes del Servicio de Anatomia Patolégica del
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Complejo Hospitalario Universitario Santa Lucia-Santa Maria del Rosell (Carta-
gena, Murcia), de donde se extrajeron 1405 células. 450 normales, 323 ASC-US,
213 L-SIL, 419 H-SIL. Ademés, a partir de estas células se desarrolla un sistema
de fusién de imagenes para aumentar el nimero de imdgenes de la muestra,

obteniendo 20.000 imé&genes por cada categoria, 80.000 en total.
RESULTADOS

La clasificaciéon de caracteristicas descriptivas de imdgenes ecograficas de
tumores de ovario ofrece resultados similares a los obtenidos por un observador
experimentado cuando se aplica los métodos Linear Discriminant, Support Vector

Machine y Extreme Learning Machine.

La clasificaciéon de células escamosas cervicales mediante Deep Learning ofre-
ce resultados interesantes, que mejoran al aumentar el tamafio muestral de en-
trenamiento aunque estas imdgenes sean mds complejas por la fusién, obtenien-

do resultados comparables a los obtenidos por patélogos expertos.
CONCLUSIONES

Los métodos basados en Inteligencia Artificial pueden tener utilidad para el
disefio de sistemas de ayuda al diagndstico médico asistidos por ordenador, pa-
ra la clasificacién de imagenes ecograficas de tumores de ovario, asi como para
la deteccién de células escamosas cervicales atipicas procedentes de citologias

cervicovaginales tefiidas mediante la técnica de Papanicolaou.

Los descriptores Geométricos obtenidos mediante Fast Fourier Transform apor-
tan informacion til y relevante para la clasificacion de ecografias de tumores de
ovario, mejorando los resultados obtenidos en nuestro estudio en comparacién

con otros estudios anteriores realizados sobre la misma base de datos.

Se ha generado una base de datos mediante fusiéon de imagenes con transpa-
rencia a partir de la base de datos original de células escamosas cervicovagina-

les, obteniendo una coleccién de 80.000 imédgenes de nueva creacién, con mayor



complejidad.

Al aplicar las técnicas de Deep Learning sobre la base de datos de nueva crea-
cién, se comprueba que aumentando el nimero de imagenes de muestra, inde-
pendientemente de su complejidad, se mejora los resultados y la estabilidad de

la clasificacion.

PALABRAS CLAVE: Aprendizaje automatico, ecografia, tumor ovérico, Pa-
panicolaou, Deep Learning, SVM, ELM, LD, KNN.
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AIM

To apply Machine Learning techniques for classification of ovarian tumor ul-
trasound scan images and microscopic images taken from Papanicolau smears.

To apply Machine Learning techniques for classification of Fast Fourier Geo-
metric Features obtained from ovarian tumor ultrasound scan images, and com-
pare the results with other publications made with the same sample dataset.

To create a new dataset by a cell merging approach to increase the number
and complexity of the images sample.

To apply Deep Learning techniques to classify microscopic images from the
new created dataset and compare the results with the previus experiment over
the original images dataset.

METHOD

A feature collection extracted from 187 ultrasound scan images obtained
from ovarian tumors will be classified by Machine Learning classic techniques.
In this collection, 112 images are benign and 75 are malignant tumors and it
was lent by Buckingham University, who borrowed the original images from
Catholic University of Leuven. Extracted features to be classified are Intensity
Histograms and Local Binary Pattern features.

A classification of microscopic images of squamous cervical cells stained by
Papanicolau’s method will be performed using a convolutional neural network.
The images collection is created from 10 cervical smears from the Pathology Ser-
vice of Complejo Hospitalario Universitario Santa Lucia-Santa Maria del Rosell
(Cartagena, Murcia), obtaining 1405 cells: 450 normal, 323 ASC-US, 213 L-SIL
and 419 H-SIL. A cell merging approach is created to increase the number and
complexity of the sample, obtaining 20,000 images for each category, 80,000 in
total.
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RESULTS

The classification of extracted features from ultrasound scan images from
ovarian tumors give similar results to those obtained by an experienced human
observer when Linear Discriminant, Support Vector Machine and Extreme Lear-
ning Machine are applied.

The classification of squamous cervical cells by Deep Learning techniques
give interesting results, that improve when the cell merging approach is classi-
fied although its higher complexity, reaching similar results to those obtained
by experienced pathologists.

CONCLUSIONS

Machine Learning techniques could be effectively applied to diagnostic ima-
ges classification at Gynecology field, specially to classify ultrasound scan ima-
ges from ovarian tumors and microscopic images from squamous cervical cells
stained by Papanicolaou’s technique.

Fast Fourier Geometric Features provide useful and relevant information to
classify ovarian tumor ultrasound-scan images, improving the obtained results
from other studies performed over the same dataset.

A new images dataset has been created by a cell merging approach, from the
original squamous cervical cells, getting a set of 80,000 new images, with higher
complexity.

It is suggested that increasing the number of sample images using the new
created dataset to apply over it Deep Learning techniques, improves the results

and stability of the performance, independently of its higher complexity.

KEYWORDS: Machine learning, Ultrasound scan, ovarian tumor, Papanico-

laou, Deep Learning, SVM, ELM, LD, KNN.
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PREAMBULO

Como tantos proyectos importantes en la vida, la idea de realizar este trabajo
surgié cuando, por casualidad, al poco de comenzar mi Residencia en Gineco-
logia y Obstetricia, conoci a un ingeniero muy creativo, entusiasta y con una
capacidad de trabajo sorprendente, docente e investigador, con quien estuve
comentando su Trabajo de Fin de Carrera, cuyo objetivo era detectar microcalci-
ficaciones en mamografias digitalizadas, en el contexto de programas de cribado
de cancer de mama, con una metodologia y unos resultados muy interesantes.
Este hombre, el Dr. Pedro Garcia Laencina, fue el responsable de que nuestro
proyecto comenzase a dar sus primeros pasos, que me llevaron a contactar con
el Dr. Dirk Timmerman, pues figuraba como autor en la gran mayoria de tra-
bajos encaminados a la caracterizaciéon de imagenes ecogréficas de ovario que
encontramos en la bibliografia, quien me cit6 para una reunién en la cafeteria de
un hotel de Granada, pues era ponente invitado en un Curso Internacional de
Ecografia, donde le planteé nuestro proyecto inicial, y accedi6 a colaborar con
nosotros, poniéndonos en contacto con la Universidad de Buckingham, que a su
vez colaboraba con él en un proyecto similar al nuestro y le pareci6 interesante
que pudiéramos trabajar ambos grupos sobre la misma base de datos, de forma

independiente y paralela.

Cuando nos fue cedida la base de datos, nos planteamos que seria intere-
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sante contar en la direccion del Proyecto con otro ingeniero informdtico y un
patélogo, momento en el que se le propuso tanto al Dr. Andrés Bueno Crespo
como al Dr. Manuel Remezal Solano formar parte como co-directores de la Tesis.
Asi, comenzamos nuestra aventura, quedando en el Bar Principe (en Cartagena)
como punto habitual de encuentro y definiendo, entre cafés solos y asidticos, el
germen de nuestro trabajo, garabateado en servilletas de bar, que guardo como
reliquias del inicio de este camino. Pero, debido a las dificultades que surgieron
en el proceso, en parte causadas por la colaboracién entre varias Universidades
y hospitales, con diferentes puntos de vista e intereses en distintos proyectos, el
nuestro se fue frenando tras obtener los primeros resultados, retrasando asi la

publicacién de los mismos.

En este momento, sufrimos el fallecimiento repentino de Pedro, que era nues-
tro mayor impulsor, viéndonos entonces frenados tanto de forma académica por
los impedimentos comentados como de forma animica, siendo a la vez, el mo-
mento de formalizar el proyecto en la Universidad Catélica de Murcia. Dado
que nos quedo vacante un puesto en la Direcciéon del proyecto, decidimos in-
vitar a participar en él al Dr. Juan Pedro Martinez Cendén, cuya visién y ex-
periencia como ginecélogo y docente podia ayudarnos a continuar adelante,

aportando otro punto de vista diferente.

Cuando tuvimos listos los resultados iniciales de la clasificacién de tumores
ovaricos, nos encontramos de nuevo con trabas ajenas a nuestro equipo para
su publicacién, que volvieron a retrasar otra vez el proyecto, de forma que nos
planteamos la posibilidad de cambiar de &mbito de estudio y definir, a nuestro
pesar, una nueva linea de investigacion, para trabajar sobre una base de datos

diferente, de creacién propia, con los mismos objetivos originales. Decidimos
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crear esta base de datos con imdgenes microscépicas de citologias cervicovagi-
nales y estudiar la posibilidad de realizar una clasificacién automaética de las
mismas tras realizar una exhaustiva btisqueda bibliografica. Para este nuevo
proyecto, contamos con la colaboraciéon desinteresada del Dr. Sebastian Ortiz
Reina y parte del equipo del Servicio de Anatomia Patolégica del Complejo
Hospitalario Universitario de Cartagena, y especialmente, con la Dra. Ana Ortiz
Gonzélez. A partir de aqui, comienza una aventura apasionante, de donde nace
una relacién de amistad entre el equipo, que nos permite conocer y colaborar
con distintas Instituciones internacionales y equipos de investigacién de prime-
ra linea, en la que se mezcla la Fisica con la Informética y la Medicina de forma

armonica y en su justa proporcioén para dar como resultado este trabajo.
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1. INTRODUCCION

1.1. Anatomia e histologia del aparato genital femenino: dtero, ovarios

y cuello uterino

El aparato genital femenino interno se encuentra localizado en el interior de
la cavidad pélvica, formada por la unién de ambos huesos coxales (a su vez for-
mados por ileon, isquion y pubis) a través de la sinfisis ptibica por delante y la

articulacién con el sacro por detrds, segtin Latarjet y cols. (2004) [5].

En el eje central de la cavidad pélvica se encuentra el ttero, y anterior a él se
localiza la vejiga urinaria con la uretra, y posterior a él, se sitta el recto. Estos
érganos se encuentran recubiertos por su cara exterior por peritoneo, que forma
un receso anterior al titero, entre éste y la vejiga, y otro posterior al mismo entre
el atero y el recto, estructuras conocidas genéricamente como fondos de saco. El
fondo de saco anterior es el denominado vesicouterino y el posterior rectoute-

rino o de Douglas, segtin Latarjet y cols. (2004) [5].

El ttero, en sus extremos superiores y laterales se contintia con dos estructu-
ras tubulares que comunican la cavidad uterina con la cavidad abdominal: las
trompas de Falopio, que finalizan en una dilatacién final, la porcién ampular, de

la que parten las fimbrias, que son las prolongaciones terminales digitiformes,
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encargadas de desplazarse hacia el ovario en el momento de la ovulacién para

asi recoger el ovocito, segtin Latarjet y cols. (2004) [5].

Los ovarios son dos érganos situados a cada lado del ttero, suspendidos por
el ligamento uteroovérico y ligamento infundibulopélvico, ambos vasculariza-
dos con la funcién de nutrir el ovario, asi como también se encuentran suspendi-
dos de las trompas de Falopio mediante sendos mesoovarios. La vascularizacién
principal de los ovarios se realiza por medio de las arterias ovaricas, que son ra-
mas procedentes directamente desde la aorta abdominal. Estas arterias cruzan
sobre los vasos iliacos externos y entran a los ligamentos infundibulopélvicos,
para dirigirse hacia los ovarios, emitiendo ramas que irrigaran el mesosalpinx
y el mesoovario. Las ramas ovdricas y tubaricas terminales se anastomosan con
las ramas homologas terminales procedentes de las arterias uterinas que llegan
en sentido ascendente desde la zona medial, formando asi un arco anastomoti-
co. El drenaje venoso se realiza a través de las venas del plexo pampiniforme
cercano al ovario y a la trompa de Falopio, que después se unirdn para formar
las venas ovaricas. La vena ovdrica derecha asciende hasta desembocar en la ve-
na cava inferior mientras la izquierda lo hace en la vena renal izquierda, segtn

Latarjet y cols. (2004) [5]. Estos detalles se pueden identificar en la Figura 1.1.

Los vasos linfaticos discurren en paralelo a los vasos sanguineos ovaricos, y
se unen a los procedentes de las trompas de Falopio y del fondo uterino mien-
tras ascienden hacia los ganglios linfaticos paraadrticos, segiin Latarjet y cols.

(2004) [5].
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Figura 1.1: Ilustracion en detalle del ovario, irrigacion y relaciones, tomada de Franz

Netter [1].

Los ovarios reciben inervacién que discurre paralela a los vasos, procedente
del plexo ovarico, que comunica con el plexo uterino. Las fibras parasimpati-
cas en el plexo derivan de los nervios esplacnicos pélvicos, y las fibras aferentes
procedentes del ovario entran en la médula espinal mediante las raices T10 y

T11, segtin Latarjet y cols. (2004) [5].

Los ovarios tienen una doble funcién: endocrina y reproductiva.

La funcién endocrina consiste en la sintesis y liberacién de estrégenos y pro-
gesterona fundamentalmente, accién regulada por el efecto de las hormonas
FSH y LH liberadas desde la hipdfisis que a su vez estd controlada por la se-
crecién pulsatil de la hormona GnRH hipotaldmica, segtin Pallardo Sdnchez y

Cols. (2013) [6].
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La funcién reproductiva se basa en la maduracién de los ovocitos dentro de
los foliculos antrales localizados en la corteza ovdrica externa, gracias a la accién
estimulante de la hormona FSH, que serdn recogidos en cada ciclo ovulatorio
por las trompas de Falopio en espera de ser fecundados y entonces, transportar
el zigoto hacia el endometrio que tapiza el interior de la cavidad uterina, segtin

Pallardo Sdnchez y Cols. (2013) [6].

Histolégicamente, en el ovario se distinguen tres areas: La mas externa o cor-

teza, la médula y la red ovarica, segtin Ross y cols. (2013) [7].

La corteza ovdrica estd compuesta por el epitelio de recubrimiento ovarico,
los foliculos ovdéricos y el tejido conectivo adyacente que conforma el estroma.
El epitelio de recubrimiento es de tipo ctibico simple, conocido como epitelio
germinal pues cldsicamente se pensaba de forma equivocada que era en él don-
de se originaban las células germinales, aunque en realidad tinicamente se trata

de un epitelio de revestimiento, segtin Ross y cols. (2013) [7].

Bajo el epitelio germinal se identifica la ttinica albuginea, formada por tejido
conjuntivo denso irregular, debajo del que se encuentran los foliculos ovaricos,
en distinta fase de desarrollo en funcién de la fase del ciclo en que se encuen-
tre. Un foliculo es la estructura formada por un ovocito mas las células que lo

rodean, y se encuentran a su vez rodeados de estroma, segtin Latarjet y cols.

(2004) [5].

La médula es la zona mds profunda del ovario, y estd rodeada por la cor-
teza. Los limites entre ambas estructuras no estdn muy definidos. La médula

estd formada por tejido conjuntivo fibroeldstico laxo y contiene numerosos va-
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sos sanguineos, linfaticos y nervios, que entran y salen del ovario por el hilio.

En la médula no hay foliculos ovéricos, segin Latarjet y cols. (2004) [5].

El aparato genital se encuentra suspendido en la pelvis mediante una se-
rie de fascias y ligamentos que se fijan en las paredes del mismo y en la pared
abdominal, pelvis y sacro, con la funcién de mantener la estética y correcto fun-

cionamiento del contenido de la cavidad pélvica, segtin Latarjet y cols. (2004)

[5].

El cuello uterino, o también llamado cérvix, es la porcién inferior del ttero,
que comunica la cavidad uterina con el interior de la vagina, a modo de cue-
llo de botella, mediante el canal que lo atraviesa. Habitualmente, aunque pue-
de haber grandes variaciones interpersonales, tiene una longitud de unos 3 a 4
centimetros y un didmetro alrededor de 3 cm, variando en funcién de la edad
de la paciente, el niimero de gestaciones y partos que haya tenido, incluso en
la fase del ciclo menstrual en que se examine, pues se puede ver afectado por

cambios hormonales, segtin Sellors y cols. (2003) [8].

El ttero es un 6rgano estructuralmente conformado por una capa serosa ex-
terna, una capa muscular denominada miometrio, y una capa mucosa interna, el
endometrio. La estructura del miometrio es de tejido fibromuscular, que contie-
ne en su interior las estructuras vasculares, linfaticas y nerviosas que lo nutren,
eliminan desechos e inervan. La irrigaciéon del atero procede directamente de
las arterias iliacas internas, a través de las arterias uterinas, que discurren en
paralelo a los laterales del titero, dando sus ramas que penetran en la estructu-
ra del 6rgano, de entre ellas, las arterias cervicales y vaginales destacan por ser

las que irrigaran el cuello uterino y el tercio superior de la vagina dirigiéndose
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en sentido caudal. El cérvix tiene una estructura similar al ttero, dado que es
la continuacién caudal de este 6rgano, y de forma analoga, dispone del canal
endocervical central, rodeado por una estructura fibromuscular con una vascu-
larizacién importante, y en su exterior un tejido mucoso que se contintia con
la mucosa vaginal. El retorno venoso del cérvix se realiza a través de las venas
cervicales que desembocan en las venas hipogastricas, y los vasos linfaticos se
dirigen habitualmente hacia la cadena ganglionar iliaca comtn, iliaca externa,
iliaca interna, obturatriz y parametrial. Las fibras nerviosas que lo inervan pro-
ceden de ramas originadas en el plexo hipogdstrico. La inervacién del exocérvix
es muy escasa, por lo que su sensibilidad estd muy disminuida y por ello, los
procesos que lo afectan pueden tolerarse practicamente sin molestias. Sin em-
bargo, el canal endocervical se encuentra ricamente inervado, por lo que los
procesos patoldégicos que lo afecten, asi como los procedimientos médicos que
se realicen sobre él, pueden ser mas molestos, segtin Latarjet y cols. (2004) [5] y

Singer y cols (2008) [9].

El cérvix es el punto principal de sujecién del ttero, y por tanto, del aparato
genital interno femenino, mediante su fijacion a la pelvis a través de la unién
de los ligamentos uterosacros y el ligamento cardinal de Mackenrodt. El otro
elemento de sujecion a pelvis del aparato genital interno femenino son los liga-
mentos redondos, que fijan el tGtero a la pelvis por su porcién més craneal, la

zona cornual, segtin Latarjet y cols. (2004) [5].
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Figura 1.2: Tlustracién de la pelvis femenina, tomada de Franz Netter [1].

Como se puede ver en la Figura 1.2, tomada de Netter [1], el extremo inferior
cervical queda incluido en el interior de la cavidad vaginal, que en estado nor-
mal, se trata de una cavidad virtual, de forma que resulta accesible directamen-
te mediante exploracién via vaginal, para su inspecciéon manual o visualizacién

mediante el uso de un espéculo vaginal, como el que muestra la Figura 1.3.
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Figura 1.3: Imagen de un espéculo vaginal desechable.

La porcién del cérvix accesible mediante su exploracion visual con espéculo,
o especuloscopia, es la mitad inferior de la estructura cervical, pudiendo visuali-
zar la mucosa exocervical, el orificio cervical externo (OCE) que es por donde se
exterioriza el canal endocervical, a través del que se comunica la vagina con la

cavidad uterina mediante el orificio cervical interno (OCI), segtin Sellors (2003)

[8].

El recubrimiento exocervical es un epitelio escamoso estratificado no querati-
nizado, que limita con el recubrimiento mucoso endocervical glandular cilindri-

co mediante la unién escamocolumnar (UEC), segtin Ross y cols. (2013) [7].

El estudio histolégico de la estructura del epitelio estratificado no queratini-
zado (o epitelio escamoso no queratinizado) cervical demuestra que en su capa
basal, sobre la ldmina basal del epitelio, aparece una capa de células con ntcleo
grande y oscuro, con un citoplasma escaso en relaciéon al volumen del nicleo,
seglin Ross y cols. (2013) [7]. Estas células basales proliferan y van madurando,
originando otras capas celulares denominadas parabasales, que también tienen

un ntcleo grande y oscuro, con citoplasma escaso pero que se tifie de color azul
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verdoso cuando son tefiidos con la técnica descrita por Papanicolaou (1941) [10].
Estas células parabasales también se siguen diferenciando y maduran conforme
ascienden hacia la superficie del epitelio, quedando sus nticleos més pequefios y
el citoplasma mads grande, dando lugar a las células superficiales, que son célu-

las planas, de ntcleo pequefio y denso y citoplasma claro.

Esta maduracién del epitelio ocurre gracias a la influencia estrogénica, sien-
do fundamental la presencia del estradiol para conseguir la finalizaciéon de la
misma. En la menopausia, la maduracién queda detenida en las células paraba-
sales, apareciendo de esta forma un epitelio adelgazado, con menor trofismo, y

de un color pélido, segtin Ross y cols. (2013) [7].

El epitelio glandular cilindrico es un epitelio monocapa que recubre el ca-
nal endocervical hasta la UEC. Dado que se trata de un epitelio monocapa, su
grosor es inferior al del epitelio escamoso. Este epitelio no tiene una superficie
lisa, sino que forma invaginaciones en su superficie a modo de criptas, denomi-
nadas asi, criptas o gldndulas endocervicales, cuya altura puede ser de hasta 8
mm desde la superficie hasta su fondo. Estas formaciones cripticas o papilares
son visibles, a simple vista, lo que hace que presente un aspecto micropapilar

caracteristico, segtin Ross y cols. (2013) [7].

Como se ha descrito anteriormente, la UEC es la zona de unién entre el epi-
telio columnar endocervical y el epitelio escamoso exocervical, y es visible ha-
bitualmente a simple vista mediante la especuloscopia, identificable por ser la
linea divisoria entre un epitelio cilindrico micropapilar rojizo y el epitelio esca-
moso de superficie lisa y de color rosado. Su localizacién varia en funcién de la

influencia hormonal predominante, por lo que cambia dependiendo de la edad,
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de la toma de anticonceptivos hormonales o la gestaciéon. En la edad infantil,
pubertad e inicio de la edad fértil se localiza muy cercano al OCE, siendo esta
su localizacién embrioldgica. Posteriormente, debido a la influencia estrogéni-
ca, ocurre un crecimiento en longitud del cérvix, con desplazamiento del epi-
telio endocervical hacia el exterior del OCE llegando a recubrir parcialmente el
exocérvix, en un fenémeno denominado ectropién o ectopia, dando un color ro-
jizo caracteristico al cuello uterino. Este fenémeno de ectrépion es un proceso
fisiologico en la mujer, que conlleva la exposicion del epitelio cilindrico glan-
dular endocervical al medio &cido vaginal, cuyo efecto directo es la pérdida del
moco cervical que protege dicho epitelio, recibiendo asi un dafio directo por
el pH vaginal, ocurriendo procesos de reparacion celular mediante metaplasia,
sustituyendo asi este epitelio cilindrico por el epitelio escamoso poliestratifica-
do. Esta metaplasia se inicia en la UEC y se va desplazando de forma centripeta
hacia el OCE, desplazando asila UEC hacia el canal cervical, de forma que entre
la localizacion inicial del OCE y la localizacién donde se encuentra finalmente
queda una zona epitelial escamosa denominada como zona de transformacién
(ZT). De este modo, la UEC se va desplazando sobre la superficie del cérvix
durante las distintas etapas de la vida de la mujer en funcién de las influencias
hormonales, localizdndose por norma general en el exocérvix, siendo visible du-
rante la premenopausia en dicha zona, pero, debido al descenso de influencia
estrogénica en la menopausia, va siendo desplazada hacia el canal endocervical,
pudiendo quedar incluida en su interior en la etapa menopdusica de la mujer,

segtn Sellors (2003) [8].

Caracteristicamente, es en la zona cercana a la UEC donde se origina y loca-
liza el cancer de cérvix y sus lesiones precursoras, de ahi la importancia de la

correcta identificacion de la ZT, segtin Moscicki y cols. (2006) [11].
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1.2. Cancer de ovario

El cancer de ovario ha sido, desde la Epoca Clésica, una patologia muy
agresiva en su presentaciéon y con muy poca esperanza de vida, dado que su
diagndstico era tardio y que el acceso quirtrgico al interior del abdomen era li-
mitado hasta finales del siglo XIX y principios del XX. Con las mejoras técnicas
y cientificas que permitieron abarcar quirtrgicamente esta patologia, asi como
con el descubrimiento de fdrmacos quimioterapicos efectivos, la esperanza de
vida global del cancer de ovario ha mejorado ostensiblemente, junto con el au-
mento del nimero de pacientes diagnosticadas en estadios precoces gracias a
exploraciones ecograficas de la pelvis, aunque sigue siendo la principal causa

de mortalidad por cancer ginecolégico en la actualidad.

El cancer de ovario se puede originar a partir de cualquiera de las células
que forman parte de la estructura del 6rgano, pero aproximadamente el 90 % de
los canceres ovéricos diagnosticados son de tipo epitelial, que deriva de célu-
las pluripotenciales del epitelio celémico de recubrimiento. Entre el 10 y el 20 %
de las neoplasias son de bajo potencial de malignidad, también conocidas como
“borderline”, y se caracterizan por una proliferacion celular alta sin invasién del

estroma, segtin Darai y cols. (1996) [12].

De las neoplasias invasivas epiteliales, entre el 75 y el 85 % son serosas, ori-
ginadas en el epitelio de superficie o en quistes de inclusion sobre el estroma,
el 10 % son mucinosas simulando células endocervicales o intestinales y el 10 %
son endometrioides que imitan al tejido endometrial y se originan a partir de

la malignizacién en células de quistes endometriésicos. Las neoplasias de célu-
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las claras son minoritarias, también originadas en quistes endometriésicos, asi
como también es raro encontrar tumores de Brenner, microciticos e indiferencia-
dos. Ademas de las neoplasias epiteliales, hay otros tipos de neoplasias deriva-
das de otras estirpes celulares, como las derivadas de los cordones sexuales que
corresponden al 6 %, de las células germinales que son el 3% o bien tumores
indeterminados y metastasis que corresponden al 1 %, segtn Eifel y cols. (2006)
[13].

1.2.1. Incidencia y mortalidad mundial del Cancer de Ovario

La estimacion aproximada de incidencia de cancer en términos generales en
el mundo es de 18,1 millones de nuevos casos, y 9,6 millones de muertes por
cancer en 2018, segtn los datos publicados por GLOBOCAN (2018) [14], que
recoge los datos de incidencia y mortalidad por cancer en 2018 en 185 paises,

segun Bray y cols. (2018) [15].

La incidencia global anual del cdncer de ovario es de 9,9 casos cada 100.000
personas, siendo el sexto cancer en frecuencia en mujeres, la quinta causa de
muerte por cdncer en mujeres y la primera causa de mortalidad por cancer gi-
necolégico en paises desarrollados. La incidencia del cdncer de ovario es mas
elevada en el Norte y Oeste de Europa, en Estados Unidos e Israel, mientras que
es menor en Japon y paises en vias de desarrollo, datos publicados por Roldan
(1998) [16], Zubik y cols. (2008) [17] y la Asociacién Espafiola Contra el Cancer
(2018) [18].

La razén principal por la que presenta una mortalidad tan alta es que se tra-
ta de una patologia que habitualmente se diagnostica en estadios avanzados,

esto es, estadios III y IV de clasificacién de la Federacion Internacional de Gi-
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necologia y Obstetricia (FIGO), en los que la enfermedad se encuentra en loca-
lizaciones extrapélvicas o ya diseminada a distancia, y la tasa de supervivencia
a largo plazo es inferior al 20 %. Sin embargo, alrededor del 90 % de pacientes
diagnosticadas en estadio I pueden ser curadas, por lo que seria ideal disponer
de una herramienta capaz de detectar esta enfermedad de forma precoz, segtin

Eifel y cols. (2006) [13].

La mortalidad por cédncer de ovario es un indicador complejo que depende
no solo de la incidencia del mismo y sus determinantes, sino también de la posi-
bilidad de diagnéstico precoz, disponibilidad de tratamiento 6ptimo y cuidados

del mismo.

En Europa, la posibilidad de tratamiento 6éptimo es mayor, y, gracias a los
avances en su tratamiento en las tltimas décadas, la supervivencia a 5 afios pa-
ra el cancer de ovario aumento ligeramente en el periodo 1988-1999 (38-41 %). La
tendencia no presenta mucha variacion en relacion a la edad pero si entre dife-
rentes paises (29-43 %), en posible relacién con la disponibilidad de tratamientos
y deteccién en estadios maés iniciales de la enfermedad. El mayor aumento en la

supervivencia en dicho periodo ocurri6é en Finlandia con un 6 %, segtin Bray y

cols. (2005) [19].

1.2.2. Incidencia y mortalidad en Espana por Cancer de Ovario

En Espania, en el periodo entre 1980 y 2006, el cancer de ovario fue causa de
36.157 muertes en Espafia. El andlisis de tendencias, en ese periodo, muestra un
acusado aumento de la mortalidad hasta 1998 (4,3 % anual; IC 95 % = 3,9-4,8), es-

tabilizdndose posteriormente. Se observan diferencias importantes con la edad:
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en menores de 50 afios, aument6 la mortalidad un 1,6 % anual, mientras que
las mayores de 50 afios lo hicieron un 4,4 % anual, y en mayores de 65 afios au-
ment6 a 5,8 % anual, segin Cabanes y cols. (2009) [20]. Para 2019, el nimero
estimado de fallecimientos por cancer de ovario es de 3.548 mujeres, segtn la

Red Espafiola de Registros de cancer (2019) [21].

Aunque los cambios en la incidencia han sido menores, las cohortes de mu-
jeres mds jovenes presentan menor riesgo de cancer de ovario, probablemente,
debido al mayor uso de anticonceptivos orales, segtin la publicacién de Epide-
miological Studies of Ovarian Cancer Collaborative Group (2008) [22]. Las mujeres
de més edad tienen menos probabilidad ser subsidiarias de recibir el tratamien-
to estdndar del cdncer de ovario por la mayor comorbilidad que habitualmente
presentan, asi como por la peor tolerancia a la toxicidad de los quimioterapicos.
El tratamiento incompleto o sub6ptimo en este grupo de edad es una de las ra-
zones para el peor prondstico que estas pacientes presentan con respecto a las
mas jovenes, que no se explica por las caracteristicas propias del tumor, segtin la
publicacién de Epidemiological Studies of Ovarian Cancer Collaborative Group (2008)
[22].

En resumen, la mortalidad por cédncer de ovario descendi6 en Espafia a fi-
nales del siglo XX, de igual forma que en Europa, aunque la magnitud de este

cambio vari6 con la edad y los diferentes paises.

1.2.3. Etiopatogenia del Cancer de Ovario

La edad media en la que se diagnostica el carcinoma de ovario es de 60 afios,
y el riesgo de padecer un cancer de ovario a lo largo de la vida para una mujer
en los paises desarrollados es de 1 entre 70.

La etiologia parece ser multifactorial, asociando factores genéticos predispo-
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nentes, ambientales y hormonales entre otros. Se han desarrollado varias teorias

para explicar la génesis del cdncer ovarico, segtin Kurman y Shih (2010) [23]:

» Teoria de la ovulacién incesante: Desarrollada por Fathalla en 1971, plan-
tea que la neoplasia epitelial de ovario estd relacionada con la continua
disrupcién de la superficie epitelial que ocurre con cada ovulacién, que
conlleva rotura y reparacion epitelial en cada ciclo. Esta teoria se funda-
menta en la observacién de la mayor probabilidad de presentar cancer de
ovario en mujeres nuliparas, con menopausia tardia y en el menor riesgo
en pacientes multiparas, con la toma de anovulatorios y en madres que han
dado lactancia materna, segtn Bailey y cols. (1998) [24]. Sin embargo, esta
teoria no explica el mayor riesgo de presentar cancer de ovario en mujeres

infértiles anovuladoras.

» Teorfa del exceso de gonadotropinas: Intenta explicar la limitacién de la
teoria anterior, estableciendo que las gonadotropinas aumentan el riesgo
de cancer de ovario, segin Cramer y Welch (1983) [25], aunque trabajos
posteriores refutan la teoria argumentando que en estas pacientes el riesgo
de cancer parece estar aumentado en relaciéon con el hiperandrogenismo, a
expensas principalmente de la hormona Dehidroepiandrosterona (DHEA),
en lugar de por el aumento de gonadotropinas, awgtn Helzlsouer y cols.

(1995) [26].

» Teorfa de Parmley y Woodruff: Plantea que el epitelio donde se origina el
cancer de ovario es susceptible de recibir agresiones externas por via ascen-
dente, de forma que contaminantes como el polvo de talco, la inflamacién
crénica y otros factores pueden favorecer el desarrollo de cancer de ovario,
de forma similar al comportamiento de los mesoteliomas. Esto explica la
razén de por qué las pacientes con ligadura tubdrica o histerectomia pre-

sentan un menor riesgo, segtin Parmley y Woodruff (1974) [27].
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» Teoria del origen Miilleriano: Esta teoria plantea que el cancer de ovario
no se desarrolla a partir del epitelio de superfice ovérico, sino a partir de
restos del sistema muilleriano, segiin Dubeau (1999) [28], aunque no hay

estudios posteriores de calidad que apoyen esta hipotesis.

Segun avanza el conocimiento sobre el cdncer de ovario, vemos que las tu-
moraciones epiteliales tanto benignas como malignas tienen etiologias simila-
res. También se pone de manifiesto la necesidad de realizar un seguimiento de
determinadas lesiones benignas en ciertas circunstancias, pero segtn la eviden-
cia histopatolégica, se ha demostrado que la progresion a cdncer desde lesiones
benignas ocurre cuando se trata de tumoraciones de tipo mucinoso y en el sero-
so de bajo grado, pero no ocurre este fenémeno en el cancer epitelial seroso de
alto grado. Generalmente, se trata de una enfermedad monoclonal, originada a
partir de una célula del ovario, segtin Jacobs y cols (1992) [29], aunque algin
autor ha propuesto que el tipo seroso papilar derivado del peritoneo en pacien-
tes con mutacién en el gen BRCA1 es un tumor policlonal, como refleja Schorge
y cols. (1998) [30], siendo la mutacién en el gen BRCA1 la que origina una cade-
na de acontecimientos en las células que derivan en otras mutaciones hasta dar

lugar al cédncer con distintos clones celulares.

Por el momento hay descritos més de 60 oncogenes y moléculas relacionadas
con el cancer de ovario, segin Berchuck y cols. (1990) [31] y Wan y cols. (1997)
[32], lo que dificulta la identificacién del momento exacto en el que se produce
la transformacién displésica de las células normales, segtin Rasila y cols. (2005)

[33].

De entre los factores de riesgo descritos para el cdncer de ovario, el de mayor

asociacion es la historia familiar, generalmente relacionada con la presencia de
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mutaciones en genes BRCA 1y 2, que estdn encargados del control de mutacio-
nes en el genoma celular. Este cancer heredofamiliar supone el 10-15 % de todos
los casos de cancer de ovario diagnosticados. Las mutaciones en estos genes, re-
presentan aproximadamente el 25 % de los casos de cdncer de mama y de ovario
familiar, lo que sugiere que el resto de casos con susceptibilidad genética serian
de naturaleza poligénica, con varios genes de baja penetrancia implicados. Es-
tos casos se asociarian a un riesgo menor de cancer de mama u ovario, pero en
combinacién con otros factores ambientales o genéticos podrian aumentar sig-

nificativamente este riesgo.

En la actualidad, se estima que el riesgo acumulado a los 70 afios de edad
para el cancer de ovario es de entre un 20 % y un 40 % para mujeres portadoras
de mutaciones en el gen BRCA1, y entre un 15 % y un 20 % para las portadoras
de mutaciones en el gen BRCAZ2, pero esta probabilidad puede verse modificada
por la influencia de otros genes y factores ambientales. En relacién a la edad, el
riesgo para pacientes con mutacion en el gen BRCA1 se empieza incrementar a
partir de los 40 afios, y para las portadoras de mutacién en el BRCA2 a partir de
los 50, persistiendo el aumento hasta la séptima década de la vida. Asi mismo,
el riesgo de presentar cancer de ovario después de haberlo presentado en mama
es del 12,7 % en pacientes con mutacién en el gen BRCA1y el 7 % con mutacién
en BRCA2, segtn Eifel y cols. (2006) [13].

Otros factores de riesgo asociados al cdncer de ovario son los factores re-
productivos, con un riesgo de asociacién menor que los hereditarios, pero pa-
recen ser los responsables de las variaciones en incidencia y mortalidad por
céncer ovdrico en los paises desarrollados, en las tltimas décadas. El uso de

anticonceptivos orales durante al menos 5 afios parece ser un factor protector
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para cancer de ovario, con estudios que reportan una reduccion de hasta el 40 %
de riesgo en pacientes usuarias de anticonceptivos frente a las que nunca los
han utilizado, independientemente de la dosis, formulacién y edad, y, aunque
el efecto protector disminuye progresivamente al dejar su uso, parece que se
mantiene durante al menos 30 afios, segtin Stanford (1991) [34] y el Epidemiolo-
gical Studies of Ovarian Cancer Collaborative Group (2008) [22]. De igual forma, la
multiparidad es un factor protector, dado que en 12 estudios de caso control
frente a nuliparas en Estados Unidos, se demuestra un 40 % de disminucién de
riesgo tras el primer parto y un 14 % adicional con cada parto posterior, aunque
no en todos los estudios valorados se confirma, segtin Whittemore y cols. (1992)
[35]. Respecto al tipo histolégico, esta proteccion se refiere a los de tipo epitelial,
borderline e invasores, sin embargo, para el tipo mucinoso no se ha demostrado
asociacion con factores reproductivos. El efecto de los abortos es controvertido
debido a la falta de acuerdo en su definicién y a que no siempre se comunican
las interrupciones legales, pero en general, parece ser que los abortos también

se asocian a un ligero efecto protector para el cdncer de ovario.

Respecto a la lactancia, las madres lactantes presentan una Odds Ratio de
0,9-0,6 frente a las que nunca han dado pecho. Ha habido estudios que han re-
lacionado la duracién de la lactancia con la reduccién del riesgo, pero el estudio
de tendencia no ha sido consistente, por otra parte, en cambio, otros estudios no
encuentran asociacién o incluso presentan una asociacion positiva, segtn Whit-

temore y cols. (1992) [35].

La edad de la menarquia y la menopausia han sido valoradas también, de-
mostrando una asociacién débil, con una relaciéon inversamenta con la edad de

la menarquia, y una asociacion positiva con la edad de la menopausia, con unos
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valores de riesgo relativo de 1,5-2,9 para el grupo de mayor edad en la meno-

pausia frente a las méas jovenes.

La edad del primer embarazo no se ha podido relacionar como factor de ries-

go o protector para el cadncer de ovario, pues hay estudios contradictorios.

El tratamiento hormonal sustitutivo en la menopausia, a diferencia del tra-
tamiento hormonal anticonceptivo en edad fértil, parece asociarse en algunos
estudios a un ligero aumento del riesgo de cancer de ovario. En un estudio co-
laborativo en el que se incluy6 a casi un millén de mujeres, segtin Beral y cols.
(2007) [36], el riesgo relativo para usuarias de terapia hormonal sustitutiva du-
rante 5 afios 0 mds para presentar un cancer de ovario de tipo seroso fue de
1,2, con IC (1,09-1,38), sin encontrar asociacion para el resto de tipos histol6gi-
cos. Este riesgo se demostré independiente del tipo de formulacién, y descendi6
rapidamente tras finalizar los tratamientos. Otros estudios observan un mayor
riesgo asociado al uso de estrégenos solos frente a la terapia hormonal combina-
da, o incluso reportan ausencia de asociacion de la terapia hormonal combinada

y el riesgo de padecer cdncer de ovario.

La endometriosis es un factor de riesgo leve, con un riesgo relativo de 1,6
(IC 95 % de 1.12-2.09) para el cancer de ovario en general, pero se ha demostra-
do una asociacion positiva para el tipo histologico endometrioide y de células
claras, segtin Niguez Sevilla y cols. (2018) [37], en relacién con una mutacién en
el gen supresor ARID1A, que se observa tanto en las lesiones endometriosis y
cancer de ovario cuando se presentan en la misma paciente, segiin Wiegand y

cols. (2010) [38].
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La diferente tasa de incidencia entre distintos paises hizo pensar en la in-
fluencia de factores ambientales y habitos de vida como factores implicados
en la génesis del cancer de ovario, prestando especial atencién a los factores
dietéticos, con la publicacién de varios estudios de cohortes y tamafios muestra-
les grandes, para finalmente, realizar metaanélisis de los mismos: El consumo
de lacteos se ha relacionado desde hace tiempo con un mayor riesgo de cancer
de ovario, pero no ha sido posible demostrar esta relacion, incluso con un me-
taandlisis de 12 estudios de cohortes con méas de medio millén de mujeres como
muestra Genkinger y cols. (2006) [39], por lo que hoy en dia, se acepta que no
hay evidencia epidemioldgica de relaciéon entre el consumo de lacteos y el riesgo
de sufrir cdncer de ovario. También se ha estudiado de similar forma la posible
influencia de otros factores dietéticos, como la ingesta de dietas hipercaléricas,
colesterol, huevos, sin demostrar relacién con el cancer de ovario, segiin Gen-
ginker y cols. (2006) [40]. De igual manera, se ha estudiado el posible efecto
protector de antioxidantes como los carotenoides y el consumo de fruta y vege-
tales, sin hallar ninguna relacién segtin Koushik y cols. (2006) [41]. Los folatos
sOlo parecen ejercer como factor protector en mujeres consumidoras de mas de
20g de alcohol al dia segtn Larsson y cols. (2004) [42]. El ajo y la cebolla por el
contenido en flavonoides, parecen ser protectores de multiples tumores, y entre

ellos, del cdncer de ovario, segtin Galeone y cols. (2006) [43].

El tabaco se ha demostrado como factor de riesgo para el tipo histolégico
mucinoso, tanto en su presentaciéon borderline como en la invasora, con leve

efecto dosis dependiente.

La influencia de la obesidad y el sedentarismo tampoco demuestra influen-

cia en el cancer de ovario por el momento.
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1.2.4. Tipos de Cancer de Ovario

La tendencia general es a considerar el cancer de ovario como un grupo ho-
mogéneo de cancer, con una uUnica estrategia de cribado, prevencién y trata-
miento, pero en realidad se trata de un grupo de cénceres de tipos histologi-
cos muy diferentes, con comportamientos también diferentes. En el 75-90 % de
los casos, se tratard de tumores ovaricos epiteliales, pero en el 10-25 % restan-
te puede tratarse de tumores ovéricos de los cordones sexuales (de células del
estroma de la granulosa, androblastomas, de células esteroideas, gynandroblas-
toma, o indiferenciado), tumores de las células germinales (disgerminoma, tu-
mor del saco vitelino, carcinoma embrionario, poliembrioma, coriocarcinoma,
teratomas, tumores mixtos o gonadoblastomas), tumores de tejidos blandos no

especificos del ovario, tumores inclasificables o tumores metastasicos [13].

Si se atiende al comportamiento biol6gico de los distintos tumores de ova-
rio, se puede diferenciar por un lado, los tumores de bajo grado, que presen-
tan un comportamiento indolente, de crecimiento lento, que en el momento del
diagnostico suelen estar confinados en el ovario o pueden expandirse fuera del
mismo, que corresponden a los tumores borderline. Estos tumores son genéti-
camente estables, con mutaciones de distintos genes que se diferencian segtn el
tipo histolégico. Por otro lado, se puede diferenciar los tumores de alto grado,
que son los més frecuentes y presentan un comportamiento mucho maés agre-
sivo, por lo que en el momento del diagndstico suelen encontrarse extendidos
fuera del ovario, invadiendo érganos pélvicos o incluso fuera de la pelvis. Estos

tumores de alto grado son genéticamente mds inestables que los anteriores.



76 José Martinez M4s

1.2.5. Manejo clinico de los tumores ovaricos

En la practica clinica habitual de un ginecélogo, la prueba complementaria
por excelencia es la ecografia pélvica, siendo el estudio bésico y fundamental
que se utiliza para detectar anomalias estructurales pélvicas. En la Figura 1.4 se
muestra una sala de exploraciones ginecoldgicas, donde, como se puede ver, el
ecografo cuenta con un protagonismo especial. Entre las anomalias detectadas
ecograficamente, las tumoraciones ovdricas son de las mas frecuentemente ma-
nejadas en la préctica clinica diaria, y a veces en su presentacion pueden ofrecer

grandes dudas diagnésticas.

Figura 1.4: Sala de exploraciones ginecolégicas, con ecdgrafo de altas prestaciones.

La exploracién ecogréfica se ha convertido en la técnica principal para es-
tudiar, categorizar y plantear el seguimiento de la patologia anexial, dado que
en manos de un examinador experimentado, es la prueba que presenta la mejor
correlacién diagndstica entre benignidad o malignidad de forma preoperatoria,
seglin Meys y cols (2016) [44]. Se debe resaltar que se trata de una exploracién
no invasiva, en la que la paciente no recibe radiacién alguna, siendo por tanto

inocua. Esta técnica permite valorar con gran definicién el tamafio de la tumo-
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racion y la presencia de signos de sospecha de malignidad, tales como la exis-
tencia de tejido s6lido dentro de la tumoracién, heterogeneidad estructural del
tumor, presencia de estructuras papilares y su niimero, asi como la presencia de
ascitis. La exploracién ecogréfica puede realizarse via abdominal o via transva-
ginal, siendo esta segunda via la preferente si es posible, utilizando para ello un

transductor a una frecuencia de 5 a 7,5 MHz.

El motivo por el que se recomienda la utilizacién de la via transvaginal para
realizar esta exploracion es porque de esta forma, el transductor se localiza en
la posicién maés cercana posible a las estructuras que deseamos estudiar, obte-
niendo asi imagenes de mayor resolucién, ofreciendo una sefial Doppler mas
sensible y disminuyendo la posibilidad de apariciéon de artefactos en la imagen,
aunque presenta la limitacién de que el campo estudiado no es muy grande y no
puede abarcar masas de gran tamafio o que se encuentren en una localizacién
alta de la pelvis. La via abdominal s6lo se recomienda en caso de mujeres nuli-
coitas, o lesiones ovéricas de gran tamafo que no puedan ser abarcadas por la
via vaginal, permitiendo también examinar lesiones asociadas en abdomen su-
perior, sugestivas de enfermedad diseminada tales como tumores metastdsicos
en peritoneo, epiplon o incluso en higado o bazo, asi como la posibilidad de va-
lorar adenopatias en cadenas ganglionares linfdticas, segtin Bajo Arenas y cols
(2009) [45]. Para realizar la exploracion ecogréfica de la pelvis via abdominal
se recomienda utilizar un transductor a una frecuencia de 3,5 MHz, y realizar
la técnica con la vejiga urinaria repleta, pues de esta forma se mantiene a las
asas intestinales fuera del campo de estudio, ademds de que la vejiga, con su
contenido liquido, hace efecto ventana, aumentando la resolucién de las image-
nes obtenidas, sirviendo ademds como estdndar de comparacién para valorar la

densidad y naturaleza de los contenidos de los quistes anexiales. Sin embargo,
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esta via no ofrece buenos resultados cuando se trata de pacientes incapaces de
mantener la vejiga llena, obesas y en pacientes con titero en retroposicion, en las
que el fondo uterino se encuentra fuera de la zona focal del transductor, segtin

Eifel y cols. (2006) [13].

Una vez que se detecta una tumoracién ovdrica durante una exploracion,
la prioridad del ginecélogo es determinar si esa masa corresponde a un tumor
benigno o maligno, con lo que planteara el manejo clinico mas adecuado para
cada caso. El interés principal del ginecélogo por caracterizar correctamente la
benignidad o malignidad de una tumoracién ovérica radica en que el abordaje
terapéutico difiere mucho si se trata de una u otra entidad. Tratar una tumora-
cién como maligna supone que la cirugia debe ser realizada por un ginecélogo
oncoélogo especializado, movilizando unos recursos asistenciales muy impor-
tantes, tales como listas de espera prioritarias, técnicas de diagndstico por ima-
gen como tomografia axial computerizada o resonancia magnética, reserva de
quiréfanos para cirugias de mayor duracion, realizacion de biopsias intraopera-
torias, entre otros, por lo que es fundamental discriminar de forma previa a la
intervencién quirtrgica cudles son las pacientes que se beneficiardn de la mo-
vilizacion de todos estos recursos, frente a las que, por presentar una patologia

benigna, no requieren de este despliegue de medios.

El anélisis de la imagen ecografica por parte del especialista consiste en un
proceso subjetivo, en el que influye tanto la experiencia del mismo profesional,
como la disponibilidad de otros datos clinicos y de exploraciones complemen-
tarias que pueden ayudar a clasificarla de forma adecuada. Afortunadamente,
la mayoria suelen ser tumores benignos (80-85 %), como la tumoracién de la Fi-

gura 1.5a, y presentan una incidencia maxima entre los 20 y los 44 afios de edad,
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segun Berek y cols. (2015) [46]. El riesgo de presentar una tumoracién maligna
aumenta cuando el tumor se detecta en mujeres fuera de edad reproductiva, esto
es, en prepuberes y postmenopdusicas, dado que durante el periodo fértil, entre
la menarquia y la menopausia, los ovarios se encuentran bajo la influencia de
las hormonas del eje hipotadlamo-hipofisario-gonadal que estimulan su funcio-
namiento, y por tanto el desarrollo folicular y ovulacion, pudiendo determinar
la aparicién de quistes funcionales, y otras tumoraciones benignas secundarias
al funcionamiento de los ovarios tales como los cuerpos lateos, cuerpos lateos

hemorrégicos, o endometriomas, entre otros.

Figura 1.5: Ejemplos de imégenes ecograficas de tumoraciones ovaricas proceden-
tes de la base de datos creada por el Servicio de Ginecologia del Hospital KU de

Leuven, Bélgica. (a) Tumoracién ovérica benigna; (b) Tumoracién ovdrica maligna.

Los marcadores analiticos por si mismos, tales como el marcador tumoral
Cal25 han demostrado tener un gran valor en el seguimiento de las posibles
recurrencias tras el tratamiento de la enfermedad, pero presentan una baja sen-
sibilidad y especificidad como herramienta de screening, segtn Eifel y cols.

(2006) [13]. Ademas, en la mitad de los casos de cdncer de ovario detectados
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en estadio I aparece el nivel de Cal25 dentro de los rangos de la normalidad,
mientras que otras patologias ginecoldgicas benignas tales como la endometrio-
sis, leiomiomas o enfermedad inflamatoria pélvica pueden presentar este mar-
cador elevado, segtiin Eifel y cols. (2006) [13]. Diversos estudios poblacionales
han realizado ecografias transvaginales como prueba de screening poblacional,
demostrando una especificidad limitada para la detecciéon del cdncer ovérico,
por lo que en mujeres sin un riesgo aumentado de presentar cidncer de ova-
rio no se recomienda realizar ningtn tipo de cribado poblacional, segtin Eifel
y cols. (2006) [13] y Menon y cols. (2009) [47]. La mayor limitacién del estudio
ecografico es que al tratarse de un proceso subjetivo, su resultado es altamente
dependiente del examinador y de su experiencia, por lo que presenta una gran
variabilidad diagndstica interobservador, segtin Yazbek y cols. (2010) [48], dado
que en muchas ocasiones, las tumoraciones no presentan una imagen ecografica
claramente benigna o maligna como podemos ver al comparar la Figura 1.6 con

las imagenes de la Figura 1.5.

Figura 1.6: Tumoracién ovarica benigna, de dificil caracterizacién, procedente de la base

de datos creada por el Servicio de Ginecologia del Hospital KU de Leuven, Bélgica.

Esta variabilidad en la presentacién se basa, como se ha expuesto con ante-

rioridad, en que el cdncer de ovario no es una entidad diagndstica tnica, sino
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que son diversas las estirpes celulares las que pueden dar origen a un cancer
ovdrico y por ello tener diferente comportamiento. Esta dificultad para la clasifi-
cacion es debida a la heterogeneidad de las posibles presentaciones clinicas y en
pruebas de imagen, y es el motivo por el que diversos grupos de investigacion
han desarrollado distintas herramientas para intentar ayudar a los profesiona-

les a interpretar y clasificar imagenes ecogréficas de tumores ovaricos.

Como se ha dicho, no existe un cribado poblacional para el cancer de ovario,
debido a que es una patologia que, aunque su morbimortalidad es alta, pre-
senta una baja incidencia y su periodo preclinico es muy corto, dificultando su
diagnostico en estadios iniciales en la mayoria de los casos, siendo este su ma-
yor inconveniente para desarrollar programas dirigidos a su deteccién precoz

en estadios iniciales.

Sin embargo, hay ciertos grupos poblacionales que presentan unas carac-
teristicas que los hacen mas susceptibles que el resto de presentar un cancer
ovdrico, por lo que en estos grupos si se recomienda una estrategia de segui-
miento para deteccién precoz en caso de no realizar cirugia profilactica segtin
las circunstancias clinicas y sociales individuales de cada caso. Dichos grupos
poblacionales son aquellas mujeres que presentan historia familiar de cancer de
ovario u otros canceres relacionados (como cancer de mama, endometrial o de
colon), o portadoras de mutaciones genéticas con una conocida relacién con el
cancer de ovario, como son los genes BRCA1 y BRCA2 entre otros. Los crite-
rios de sospecha para pensar en la posibilidad de la existencia de una mutacién
en uno de estos genes son la presencia de varios individuos en la misma linea
familiar con antecedentes de cancer de ovario o mama, la presencia de indivi-

duos en la familia con carcinomatosis peritoneal o cancer de trompa de Falopio
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a cualquier edad, la presencia de un individuo en la familia con cancer ovari-
co y de mama sincrénicos o no, antecedentes familiares de cancer de mama en
mujer premenopdausica o cdncer de ovario en mujer con ascendencia judia Ash-
kenazi, segtun Eifel y cols. (2006) [13]. En los casos en los que se sospeche la
posibilidad de la existencia de una mutacién en uno de estos genes, estaria in-
dicado realizar una determinacién genética, a poder ser del caso guia, es decir,
de la paciente que padece el cancer, y de ser positiva la mutacion, se realizara
el andlisis genético a toda la familia. En estas pacientes, ademas de realizar eco-
grafias transvaginales semestrales, una vez hayan cumplido su deseo genésico,
se recomienda plantear la realizaciéon de una anexectomia bilateral para redu-
cir el riesgo de presentar cdncer de ovario, segtin Kauff y cols. (2002) [49] y
Rebbeck y cols. (2002) [50], encontrando en hasta el 5 % de las pacientes que se
realizan esta intervencion de forma profilactica la presencia de un cancer tubari-
co u ovdarico oculto segun Eifel y cols. (2006) [13]. En estos casos, la realizaciéon
de seguimiento ecogréafico periédico no aporta una reduccién de la mortalidad
en este grupo de riesgo concreto, por lo que debe mantenerse tinicamente hasta
cumplir el deseo genésico y plantear la doble anexectomia una vez cumplido, o

bien, a partir de los 40 afios.

El fenotipo de cancer de ovario que aparece en portadoras de estas mutacio-
nes tiene tendencia a ser el adenocarcinoma invasor de alto grado con mayor
frecuencia, que sugiere mal prondstico. Sin embargo, estos casos tienen mayor
supervivencia a los 5 afios que el cdncer de ovario esporddico, debido en parte

a la mejor respuesta que presentan a la quimioterapia con cisplatino.

Otro grupo de riesgo corresponde a familias con una enfermedad heredita-

ria denominada sindrome de Lynch, descrita por Lynch y cols. (2003) [51], que
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representa al 3 % de los casos de los carcinomas colorrectales. Esta enfermedad
tiene un patrén de herencia autosémica dominante, debida a una mutacién de
los genes reparadores del ADN celular. E1 90 % de los casos corresponden a mu-
taciones de los genes MSH2 y MLH]1, y menos frecuentemente en otros genes
como el MSH6, que se relaciona con un sindrome de Lynch de mejor prondsti-
co. El carcinoma que més frecuentemente aparece en estos casos es el colorrec-
tal, con una edad media de aparcién mas temprana (45 afios), pero también se
asocia al cancer de ovario, adenocarcinoma de endometrio, gastrico, intestino
delgado, cerebral, pancreas, y tracto urotelial superior. El riesgo de presentar un
adenocarcinoma colorrectal se aproxima al 90 %, seguido del adenocarcinoma

de endometrio, con un 60 % y del cancer de ovario con un 10-12 %.

El riesgo en el sindrome de Lynch aparece desde edades tempranas, de for-
ma que la vigilancia y cribado de canceres en estas pacientes debe iniciarse a
los 25-30 afios de edad. Es importante destacar que el cancer “centinela” para
diagnosticar el sindrome de Lynch no necesariamente es un céncer de colon,
pudiendo presentarse en la mitad de los casos un cancer de endometrio como
debut. Este hecho implica que las unidades de Oncologia Ginecolégica, ante el
diagnoéstico de un cancer de endometrio, sobre todo en pacientes jévenes, deben
investigar la posibilidad de que se trate de un sindrome de Lynch para planifi-
car tratamientos y el seguimiento de la paciente y su familia para la detecciéon

precoz de otros canceres relacionados.

En los casos de sindrome de Lynch se recomienda hacer una vigilancia es-
trecha, con colonoscopia total anual, pudiendo valorarse la colectomia subtotal
profildctica en casos seleccionados. Respecto a tumores ginecolégicos, se acon-

seja seguimiento mediante ecografia transvaginal y determinacién de Cal25
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anual, pero dada su baja sensibilidad y especificidad, una vez cumplido el deseo
genésico, se debe ofrecer la posibilidad de realizar histerectomia con salpingoo-

forectomia bilateral profildcticas, segiin Schmeler y cols. (2006) [52].

Entre los primeros trabajos que intentaron objetivar la discriminacién entre
tumoraciones ovdricas benignas y malignas, destaca como uno de los pione-
ros el Risk of Malignancy Index (RMI), publicado por Jacobs y cols. (1990) [53],
y que posteriormente sirvié como punto de partida para otros muchos grupos
de investigacion. Este sistema realiza un cdlculo de riesgo para cada paciente,
utilizando como variables ponderadas la edad de la paciente, una puntuacién
de la imagen ecografica asignada por el observador en funcién de las guias es-
tablecidas por los autores a este efecto, estado de menopausia, una puntuaciéon
de la situacion clinica y el nivel sérico de Cal25. Jacobs realiz6 distintos calculos
matematicos, encontrando que el indice mds representativo estaba compuesto
por el nivel sérico de Cal25, puntuacién ecogréfica y estado menopdausico, con
una sensibilidad del 85 % y especificidad de 97 %. Como vemos, se trata de un
sistema que requiere unos datos clinicos como son la determinacién analitica en
sangre del nivel del marcador tumoral Cal25 que a veces no se encuentra dis-
ponible en el momento de la exploracién inicial de la paciente, y requiere una
segunda evaluacion del caso tras realizar la determinacién analitica, lo que pue-
de demorar la toma de decisiones en funcién de la disponibilidad del resultado
y de la saturacién de la consulta del clinico, desde varios dias hasta incluso se-

manas.

Varios afios después de la publicacién del RML], el grupo IOTA (International
Owvarian Tumor Analysis) desarroll6 un documento de consenso para estanda-

rizar los Términos y Definiciones utilizados en el estudio y valoracion de las
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imdgenes ecograficas de ovario, segin Timmerman y cols. (2000) [54], como son
la existencia de proyecciones papilares, irregularidad en paredes internas de le-
siones quisticas, presencia de ascitis o flujo vascular anormal. Este trabajo del
grupo IOTA, publicado por Timmerman y cols. (2000) [55] y (2008) [55] ha teni-
do una gran repercusion internacional, pues se trata de la primera estandariza-
cién clinca en el examen de las imagenes ecogréficas de tumores ovaricos que

se extiende y acepta mundialmente.

En 1999, este mismo grupo, IOTA, encabezado por Timmerman (1999) [56],
también publicé la aplicacion de Redes Neuronales Artificiales, en inglés Arti-
ficial Neural Networks (ANNSs) al problema de la caracterizaciéon de las image-
nes ecograficas de tumores ovaricos, y comparo sus resultados con la impresién
diagnostica subjetiva de expertos, dos modelos de Regresion Logistica, en inglés
Logistic Regression, desarrollados por ellos (LR 1 y LR2) y el RMI, obteniendo
una sensibilidad del 95,9 % y especificidad del 93,5 % con ANNSs, aunque habia
un cierto nimero de iméagenes en las que el resultado de su anélisis resultaba
inconcluyente. Los modelos de Regresién Logistica ofrecen un resultado pro-
babilistico, entre 1 y 100, y permiten fijar un punto de corte a partir del que
se obtiene una deteccién mayor de tumores malignos de ovario con un indice
de falsos positivos aceptable. Este grupo de trabajo ha continuado proponien-
do y validando lo que denominaron Reglas Simples basadas en caracteristicas
ecograficas, trabajos publicados por Timmerman y cols. (2008) [55] y (2010) [57],
y han determinado que los mejores resultados diagnésticos se obtienen aplican-
do las Reglas Simples como prueba de cribado inicial y después, en un segundo
escalon diagnoéstico, cuando las Reglas Simples ofrecen un resultado inconclu-
yente, es la opinién subjetiva del examinador la que finalmente clasificard la

imagen como posiblemente benigna o maligna, obteniendo una sensibilidad del
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91 %y especificidad del 93 % siguiendo esta metodologia. Como vemos, este sis-
tema contintia dependiendo de la valoracion subjetiva de un experto, que en el
ambito hospitalario de alto nivel suele estar disponible, pero cabe la posibili-
dad de que, en clinicas de menor envergadura, el caso no pueda ser valorado
por un especilista experimentado, requiriendo por ello, o bien una derivacién
a otro centro asistencial, o bien la posibilidad de un diagndstico erréneo. Un
metaandlisis reciente publicado por Kaijser y cols. (2014) [58] sugiere que la ca-
racterizacion prequirtrgica de cualquier masa anexial deberia incorporar el uso
de las Reglas Simples o el modelo de regresién logistica LR2, ambos sistemas,
desarrollados por el grupo IOTA, especialemente en mujeres en edad fértil, pues
esta estrategia ha demostrado los mejores resultados en estudios de validacion
con una sensibilidad y especificidad en mujeres premenopdusicas para la LR2
del 85 % y del 91 % respectivamente, y para las Reglas Simples del 93 % y el 83 %

respectivamente.

Las Reglas Simples son un método que intenta simplificar el anélisis del ries-
go de malignidad de una tumoracién ovdrica, para que pudiera ser aplicable de
forma universal. Consiste en un grupo de caracteristicas ecogréficas, y depen-
diendo de la presencia o ausencia de ellas, se clasificard la imagen como benigna
o maligna. Las imdgenes benignas son aquellas que presentan al menos una ca-
racteristica de benignidad y ninguna de malignidad. Si la tumoracién presenta
alguna caracteristica de malignidad y ninguna de benignidad, er4 clasificada co-
mo maligna, pero si aparecen caracteristicas de ambas categorias o ninguna de
ellas, el caso se define como inconcluyente y debe ser valorado por un ecogra-
fista experto. Las caracteristicas que definen benignidad son lesién unilocular,
presencia de componentes sélidos de didmetro menor a 7mm, presencia de som-

bra actistica, tumor multilocular de bordes regulares y tamafio menor a 100mm,
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y ausencia de captaciéon Doppler (puntuacién Doppler 1). Las caracteristicas que
definen malignidad son irregularidad de un tumor sélido, presencia de ascitis,
presencia de al menos cuatro estructuras papilares, tumor sélido multilocular de
bordes irregulares y tamafio mayor a 100mm, captacién Doppler intensa (pun-

tuacién Doppler 4) segtin Timmerman y cols. (2008) [55].

Los modelos de regresion logistica hacen un calculo matemaético utilizan-
do la edad de la paciente, el didmetro maximo del componente sélido hasta
un méximo de 50mm, y la presencia de caracteristicas ecograficas, ponderadas,
asignando el valor numérico 1 a cada una si estdn presentes, tales como pre-
sencia de ascitis, papilas vascularizadas, irregularidad en las paredes y sombra
acustica. El resultado del calculo se ofrece en porcentaje, fijando como sospecha

de malignidad cuando supera el 10 %, segtin Huerta Sdenz (2019) [59].

En el afio 2014, este mismo grupo IOTA desarroll6 un nuevo modelo pre-
dictivo denominado ADNEX, Assessment of Different Neoplasias in the Adnexa,
publicado por Van Calster y cols. (2014) [60] y posteriormente, se realizé una
prueba de validacién externa, publicada por Sayasneh y cols. (2016) [61]. Este
modelo, dado el gran nimero de pacientes participantes (mds de 5.000), ademads
de determinar la probabilidad de que se tratase de un tumor benigno o maligno,
aporta la posibilidad de predecir que se tratase de una lesién borderline, tumor
metastasico, cidncer de ovario invasor en estadio I o en estadios II a IV de la
clasificacion vigente de la Federeacion Internacional de Ginecologia y Obstetri-
cia (FIGO), superando en fiabilidad a los modelos anteriormente descritos, con
una eficacia dentro del grupo de pacientes estudiadas muy alta. La sensibilidad
publicada para la deteccién global de malignidad es del 98 % y 96,4 % depen-
diendo del punto de corte seleccionado, y una especificidad global del 61,1 %

y 73,2 % respectivamente para los distintos puntos de corte, con un area bajo
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la curva global de 0,94, pero este método ha sido disefiado para ser aplicado
Unicamente en pacientes que serdn operadas para valorar la necesidad o no de
abordaje oncoldgico, pero no se ha disefiado para el manejo expectante de las

lesiones [60].

Al valorar la aplicabilidad de estos modelos en centros hospitalarios, vemos
que todos tienen sus diferencias, no siendo generalizables ninguno de ellos. Co-
mo ejemplo, el modelo LR2 tiene en cuenta la presencia de vascularizacién en
las tumoraciones, por lo que requiere el empleo de ecégrafos equipados con
Doppler. El modelo ADNEX, por el contrario, no requiere del uso del Doppler,
pero si de la determinacion del nivel sérico de Ca 125, al igual que el RMI, por
lo que tras la deteccion ecogréfica de una lesion, habitualmente sera necesario
realizar un andlisis de sangre a la paciente y esperar a tener dicho resultado,
de forma que tendremos que realizar un cédlculo en diferido en otro momen-
to, cuando dispongamos de los datos necesarios para ello. Aunque el modelo
ADNEX puede ofrecer una prediccién sobre el tipo histolégico de la lesiéon, no
parece que sea una informacién de tanta relevancia de forma prequirtrgica pa-
ra el clinico, pues con la informacién binaria de benignidad o malignidad, es
suficiente para plantear el tipo de abordaje quirtirgico y los recursos necesarios
para atender a la paciente de forma 6ptima, sabiendo asi qué pacientes se be-
neficiarian de una aproximacién oncolégica y cudles no. Otro factor a tener en
cuenta es que el modelo ADNEX fue desarrollado sobre una poblacién en con-
creto, y atin requiere la realizacién de mas estudios de validacion externa como
el publicado por Sayasneh (2016) [61] que demuestren su aplicabilidad en dis-
tintos centros y con ecografias realizadas por especialistas de distinto nivel de

capacitacién, asi como con diferentes equipos ecogréficos.



INTRODUCCION 89

1.3. Cancer de Cérvix

1.3.1. Incidencia y mortalidad mundial del Cancer de Cérvix

El cancer de cérvix es uno de los canceres mas frecuentes e incapacitantes
en el mundo, siendo la cuarta neoplasia en frecuencia en mujeres, con 570.000
nuevos casos diagnosticados en 2018, representando asi el 3,2 % de todos los
diagnosticos de cancer y el 6,6 % de todos los cdnceres femeninos. Es el cuarto
cancer diagnosticado en el mundo en mujeres, el séptimo si tenemos en cuenta
ambos sexos, sexto cdncer en frecuencia en Europa, y es el cancer mds frecuente
en 28 paises en vias de desarrollo. El 83 % de los casos acontecen en paises en
vias de desarrollo, donde tiene una mortalidad cercana al 90 %, diagnosticando
el 50 % de los casos en mujeres menores de 35 afios, datos publicados por GLO-
BOCAN (2018) [14], Organizacién Mundial de la Salud (2018) [62] y Bray y cols.
(2018) [15].

Esta diferencia de incidencia y mortalidad entre unos paises y otros se fun-
damenta en las diferencias existentes entre los servicios sanitarios, diferencias
sociales y socioecondmicas, pero sobre todo, la clave se encuentra en la presen-

cia o no de estrategias dirigidas a la prevencion.

Estas estrategias preventivas se basan en dos pilares: el conocimiento de la
historia natural del desarrollo del cancer de cérvix con sus lesiones precursoras,
y la existencia de métodos diagndsticos y terapéuticos dirigidos a evitarlo. Afor-
tunadamente, disponemos de una herramienta de screening efectiva, incluida
en algunos programas de screening, que ha demostrado disminuir la incidencia
y mortalidad del cancer de cérvix en paises en los que estos programas de scree-

ning se encuentran implementados, segtin presentan Hakama y cols. (1976) [63]
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y Sasloy y cols. (2012) [64]. Estos programas consisten en identificar individuos
sanos en riesgo de desarrollar cancer de cérvix, mediante la deteccién de lesio-
nes premalignas en estadios subclinicos segtin Hakama y cols. (1976) [63], lo
que conlleva una supervivencia del 92 % a 5 afios segtin Saslow y cols. (2012)
[64], dado que aumenta el diagnéstico de lesiones preinvasoras, de forma que
se reduce la incidencia y la mortalidad producida por el cancer de cérvix, segtin
publica Garcifa Asenjo y cols. (2013) [65]. Por ello, este cédncer es especialmente
problemético en aquellos paises que no tienen implantados estos programas de
screening poblacional, puesto que en ellos, la enfermedad se diagnostica en es-
tadios avanzados pues es cuando suelen aparecer los sintomas, tales como dolor
o sangrado genital, cuando los tratamientos necesarios son muy agresivos y no
se encuentran disponibles en todos los paises, por lo que la tasa de superviven-

cia es muy baja y se asocia habitualmente a graves secuelas.

En Reino Unido se implant6é un programa de cribado poblacional en 1998,
y se estima que gracias a él se ha evitado una muerte por cancer de cérvix por
cada 65 mujeres nacidas desde 1950. En Australia se implant6 el programa de
cribado en 1991, consiguiendo dar una cobertura poblacional con el cribado cer-
cana al 90 %, mostrando un descenso en la incidencia y mortalidad de un 13,2 y
4 inicial respectivamente, a un 6,9 y 1,9 actual por cada 100.000 habitantes, tal y

como refleja Sdez y cols. (2013) [66].

Segun los datos publicados en 2004 por la International Agency for Research on
Cancer (IARC, 2004) [67], el cancer de cérvix supuso el 7,5 % de todas las muertes
por céncer en el mundo. Sin embargo, segtin los datos publicados por GLOBO-
CAN (2018) [14], el nimero de muertes estimadas por esta causa es de 311.365,

lo que supone un 3,3 % del total de fallecimientos por cancer, lo que parece mos-
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trar una tendencia descendente.

1.3.2. Incidencia y mortalidad en Espana del Cancer de Cérvix

La incidencia en Espafia es de 6,3 casos por 100.000 mujeres al afio, segin

GLOBOCAN (2018) y la Organizacién Mundial dela Salud (2018) [14, 62].

El cribado de cancer de cérvix en Espafia no esta incluido dentro de un pro-
grama de screening poblacional como se realiza para la deteccién precoz de
otros cdnceres como el de mama, sino que se trata de una estrategia de cribado
oportunista. Esta estrategia difiere de los programas poblacionales en que no se
realiza ningtn test de deteccién a toda la poblacién, sino que sélo a aquellos in-
dividuos que acceden a los servicios de salud por cualquier motivo, se les ofrece
realizar las pruebas de deteccién indicadas. Segin Pérez Gémez y cols. (2010)
[68], la incidencia de cancer cervical en Espafia parece mostrar una tedencia des-
cendente, aunque sin significacion estadistica, sin un demostrado aumento de
la incidencia desde 1997. Sin embargo, el ligero aumento de incidencia en el seg-
mento de poblacién de mujeres menores de 45 afios que se ha demostrado en
los tltimos afios, pone de manifiesto que la estrategia de screening oportunis-
ta no resulta eficaz para reducir la incidencia del cancer de cérvix, segtn afirma
Sédez y cols. (2013) [66], siendo este el motivo por el que la Sociedades Cientificas
reclaman la instauracion de estrategias de cribado poblacional para el cancer de

cérvix.

La incidencia en Espafia se encuentra dentro de los paises con menor inci-
dencia de cancer de cérvix de Europa, con cifras similares a Holanda y Gre-

cia, ligeramente superior a Finlandia y Malta, tal como publica Garcia Asenjo
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y cols. (2013) [65]. Segtn las previsiones de la Red Espafiola de Registros de
Céncer (REDECAN), pubicado por Badia y cols. (2019) [69], para 2019 los tumo-
res mds prevalentes en mujeres seran por orden de frecuencia mama, colorrectal,
pulmon, siendo el cadncer de cérvix uno de los menos frecuentes, con una esti-

macién de 6.682 casos.

Respecto a la mortalidad en Espafia, se encuentra entre las mas bajas de Eu-
ropa, junto con Holanda, Italia y Grecia. Esta baja mortalidad, seria esperable
que disminuyera en el futuro, junto con la incidencia, debido la inclusién de la
vacunacion frente al Virus del Papiloma Humano (VPH), incluida en el calenda-
rio vacunal desde 2008, dado que este virus es el agente etioldgico de la variedad
escamosa del cédncer de cérvix, el tipo predominante de céncer cervical, segiin

Garcia Asenjo y cols. (2013) [65].

1.3.3. Antecedentes de la deteccién precoz del Cancer de Cérvix

En el cérvix podemos encontrar distintos tipos histolégicos de cancer, siendo

el carcinoma epidermoide el tipo mds frecuente.

El conocimiento de las lesiones precursoras del cancer de cérvix se inicia con
las primeras descripciones histolégicas del carcinoma intraepitelial in situ rea-
lizadas en 1886 por Williams, segiin recoge Kolstad (1970) [70] y en 1900 por
Cullen, segtin Younge (1965) [71]. En 1910, Rubin, que desconocia las descrip-
ciones de esta lesién anteriormente publicadas, describié también un caso de
carcinoma in situ, concluyendo que esta neoplasia epitelial superficial era el es-
tadio previo necesario para desarrollar un carcinoma escamoso cervical, segtin
Younge (1965) [71]. Posteriormente, se realizaron diversos trabajos dirigidos a

confirmar estas descripciones y afirmaciones, de entre los que destacan los rea-
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lizados por Schottlaender y Kermauner en 1912 donde identifican lesiones de
carcinoma in situ en la periferia de carcinomas cervicales invasores, siendo uno
de sus discipulos, Schiller, quien comunicé no sélo estudios histolégicos deta-
llados, sino que en 1927 también ide6 la técnica de tincién cervical con lugol
para su deteccién in vivo, que fue denominada como test de Schiller, y que aca-
paré la atencién de la Ginecologia dado que gracias a ella se podia detectar de
forma relativamente sencilla en las pacientes este tipo de lesiones durante la ex-
ploracién visual cervical, segtin Younge (1965) [71]. El test de Schiller consiste
en impregnar con lugol el epitelio cervical externo, basdndose en la avidez de
los polisacaridos como el glucégeno presente en el interior de las células por
este colorante, de forma que las células que estan en estado de reposo, es decir,
sanas se tifien de color marrén, mientras que las células cuyo estado metabdlico
es mas activo y degradan el glucégeno no se tifien y dejan el area donde se en-
cuentran de color blanquecino, sin tefiir, siendo denominadas estas zonas como

areas Schiller positivas.

En 1924, Hinselmann desarrolla en Alemania la colposcopia, segtn reco-
ge Mufoz (1972) [72], inicialmente ideada para magnificar la visualizacién del
cérvix mediante la utilizacién de lentes de aumento para tomar biopsias con
mayor exactitud, a la que se afiadi6 la tincion del epitelio con 4cido acético. El
acido acético tiene la propiedad de inducir una coagulacién de las proteinas in-
tracelulares de forma transitoria, con lo que las células en las que haya una alta
replicacién viral sufrirdn esta coagulacion reversible y se mostrard la zona afec-
tada como un drea blanca, denominada epitelio acetoblanco. Esta técnica, que
hoy en dia es fundamental para el estudio y seguimiento de pacientes con lesio-
nes cervicales en consulta, inicialmente fue adoptada tinicamente en Alemania

y Suiza.
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Gracias a la adopcién de la colposcopia y las biopsias cervicales para la de-
teccion del cancer cervical, las lesiones precursoras son bien conocidas en la ac-
tualidad, siendo su deteccién precoz el objetivo de los programas de screening,
tal y como indican Luthra y cols. (1987) [73] y Holowaty y cols. (1999) [74]. Estas
lesiones se originan a partir de la infeccién de un virus, el Virus del Papiloma
Humano cuya presencia fue revelada por zur Hausen en 1974 mediante la de-
teccion del ADN viral en las muestras de cancer de cérvix, implicindolo asi en
la génesis de estas lesiones, siendo galardonado con el Premio Nobel de Medi-
cina en 2008 por este descubrimiento, segiin Cuestas (2008) [75]. El VPH entra
en las células basales de la zona de transformacion e integra su ADN en el de
las células, alterando asi la capacidad de divisién y maduracién de las mismas,
lo que morfolégicamente se traduce en la aparicion de atipias celulares. Estas
lesiones precursoras con atipias, inicialmente no son consideradas atin como un
cancer, dado que no tienen capacidad de infiltraciéon de la ldmina basal del epi-

telio ni de diseminacioén a distancia.

1.3.4. Lesiones precursoras del Cancer de Cérvix y su deteccién

Las lesiones precursoras son aquellas que, dejadas a su libre evolucién, tie-
nen riesgo de progresar a carcinoma invasor de cérvix. La incidencia de estas
lesiones, en pacientes sometidas a screening mediante citologia oscila entre el

1,1y el 3,7 %, segin Anttila y cols. (2010) [76].

En 1970 la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) decidi6 unificar la ter-
minologia para definir estos procesos y asi facilitar la comunicacién entre profe-

sionales y la correlaciéon entre los resultados de alteraciones citoldgicas e his-



INTRODUCCION 95

tologicas. Asi, se propuso denominar a estas lesiones precursoras como “le-
sién escamosa intraepitelial”, en inglés Squamous Intraepithelial lesion (SIL), gra-
duédndola en tres categorias, SIL I, SIL II y SIL III. La categoria SIL III incluye

displasias severas y carcinoma in situ.

En 1989, el Instituto Nacional del Cancer de Estados Unidos, en su reunion
de Bethesda, modificé la clasificacion de las alteraciones celulares en las cito-
logias teniendo en cuenta al VPH como agente etioldgico comun, segtin Nayar
y Wilbur (2015) [77] y Pelea y Gonzalez (2003) [78]. Con esta modificacién, sim-
plifican las categorias en dos grados, por un lado las lesiones de bajo grado o
L-SIL, que incluye las lesiones SIL I previas y condilomas, y por otro lado, las
lesiones de alto grado o H-SIL, que agrupan a las SIL II y III de la clasificacién
anterior. Esta clasificacion tiene un mayor significado clinico, dado que las lesio-
nes de bajo grado presentan tendencia a ser autolimitadas y regresar de forma
espontdnea, mientras que las de alto grado son lesiones consideradas prema-
lignas con mayor riesgo de progresion a cancer cervical. Cuando las anomalias
celulares son de un cardcter mas marcado que los cambios reactivos pero no
lo suficiente como para ser clasificadas como lesién intraepitelial, son clasifica-
dos como Atipias Celulares Escamosas de Significado Incierto, en inglés Atypical
Squamous Cells of Uncertain Significance (ASC-US), segtn refieren Solomon y cols.
(2002) [79], el National Cancer Institute (2002) [80] y Nayar y Wilbur (2015) [77].

Debido a que las lesiones escamosas intraepiteliales causadas por el VPH son
idénticas en todos los epitelios del tracto genital inferior tanto en varones como
en mujeres, en 2012 se acordo la creacién de una nomenclatura histopatologica
comun para este tipo de lesiones, denominado Sistema LAST, del inglés Lower

Anogenital Squamous Terminology. Segun este sistema, las lesiones se denominan
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Lesion Escamosa Intraepitelial (SIL). De forma anédloga a como lo hace el siste-
ma Bethesda, se dividen en L-SIL para bajo grado y H-SIL para alto grado. Para
clasificar las lesiones histolégicas de biopsias, este sistema utiliza la sigla de la
zona afectada seguido de la terminacién “IN”, como neoplasia intraepitelial, del
inglés Intraepithelial Neoplasm, y el grado 1, 2 o 3 segtn corresponda, de forma
que para una lesion de bajo grado en cérvix su denominacién seria CIN 1, para
vagina VAIN 1, en vulva VIN 1 y en ano AIN 1, segtn publica Darragh y cols.
(2012) [81].

En 2014 se actualiz6 la clasificacion del sistema Bethesda, con cambios mini-
mos respecto a la revisién anterior, destacando que en los informes debe figurar
la presencia de células endometriales de apariencia benigna en mujeres a partir
de los 45 afios de edad, para aumentar el valor predictivo de esta categoria, tal
como indican Nayar y Wilbur (2015) [77].

Las lesiones cervicales intraepiteliales de bajo grado tienen tendencia a re-
solverse de forma espontdnea por norma general, gracias a la competencia del
sistema inmunitario de las pacientes, pero dependiendo de las caracteristicas
de la mujer tales como la edad, inicio precoz de relaciones sexuales, nimero
alto de parejas sexuales, habito tabaquico, paridad o inmunodeficiencias, asi co-
mo del genotipo del virus implicado y la coexistencia con otras infecciones, en
algunos casos, la infeccién puede hacerse persistente y las lesiones pueden pro-
gresar en mayor o menor tiempo, generalmente en varios afios, hacia lesiones
de mayor grado que pueden llevar al desarrollo de un cancer de cérvix invasor.
En la actualidad, desde las primeras décadas del siglo XX, sabemos que exis-
te un virus de transmisién sexual responsable del desarrollo de este cancer, el

VPH, con distintos serotipos y diferentes comportamientos en funcién del sero-
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tipo. La secuenciacion del genoma de este virus asi como el estudio intensivo
de su estructura en la década de los afios 80 ha permitido identificar los seroti-
pos de alto riesgo oncogénico, lo que recientemente ha llevado al desarrollo y
comercializacién de vacunas frente a este agente etioldgico, segin publican la
IARC (2007) [82] y McKeage y Lyseng-Williamson (2016) [83]. La infeccién por
el VPH es factor indispensable para desarrollar la practica totalidad de lesiones
cervicales precancerosas, que finalmente pueden llevar a cancer cervical en el
transcurso de varios afios o décadas si se dan las circunstancias pertinentes, tal
y como detalla Hartwig y cols. (2015) [84], estando también asociado al desarro-

llo de céncer en otras localizaciones anogenitales o incluso en laringe.

Didécticamente, el epitelio cervical escamoso puede ser dividido en tres ter-
cios, desde la ldmina basal hasta la superficie externa. La primera etapa en la que
el VPH desarrolla una lesion cervical es conocida como CIN grado I (CIN I), en
la que podemos encontrar una lesién displasica localizada en el tercio basal del
epitelio. La segunda etapa, conocida como CIN grado II (CIN II) es aquella en la
que tanto el tercio basal como el tercio medio se encuentran afectados por esta
lesién displdsica. La tercera etapa, conocida como CIN grado III (CIN III), es en
la que la lesion displasica sobrepasa los tercios basal y medio, siendo sinénimo
de cancer intraepitelial, pudiendo desarrollar posteriormente un cancer invasor
mediante la infiltracién del estroma subyacente, como se muestra en la Figura
1.7, tomada de Carrasco Colomer (2008) [2]. Estas etapas histoldgicas se asocian
con cambios celulares caracteristicos y definitorios de ellas, que pueden ser de-
tectados mediante el estudio de células aisladas, obtenidas mediante muestreo

cervical.

La técnica pionera en la deteccion precoz del cancer cervical fue el estudio
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Figura 1.7: Esquema del desarrollo de las lesiones cervicales, de izquierda a derecha,
desde epitelio normal hasta cédncer invasivo, pasando por CIN I, IT y III. tomada de

Carrasco Colomer (2008) [2].

de las muestras citoldgicas cervicales mediante la técnica descrita en 1928 por
Papanicolaou (1941) [10]. Inicialmente, esta técnica fue desarrollada como un
método sencillo de conservacién y andlisis para detectar cambios celulares que
pudieran conducir al desarrollo del cancer cervical. Tras su publicacién, no fue
bien aceptada por la comunidad cientifica, debido, en parte, a que no existia un
conocimiento real de la historia natural de este cancer y los cambios celulares
iniciales asociados a él, pero gracias al mejor conocimiento de los factores parti-
cipantes en el desarrollo de la enfermedad, esta técnica se ha revelado como la

mejor prueba de screening poblacional disponible por el momento.

El anélisis de la muestra citologica se podria resumir como un proceso sub-
jetivo, en el que un patdlogo experto examina cada muestra con atencién, y las
clasifica como normal, premaligna o maligna. Dado que se trata de un proceso

de clasificacién humana subjetiva, presenta, inherentes a él, un namero de falsos
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negativos y falsos positivos, dependiendo de la calidad del muestreo, errores o
artefactos de procesamiento, fatiga u otras situaciones, ademds de presentar una
alta variacion interpersonal, con un indice kappa bajo, tal y como publican Is-
mail y cols. (1989) [85], Stoler y cols. (2001) [86] y més recientemente Bigras y
cols. (2013) [87].

En la actualidad, la sensibilidad del screening de las citologias cervicovagi-
nales estudiadas por patélogos expertos varia entre las publicaciones consulta-
das, pero oscila entre el 68,8 % y el 93,8 %, con una media del 77,4 %, y una es-
pecificidad que varia desde el 70,6 % hasta el 95,6 %, con una media del 81,3 %,
con una fiabilidad en la deteccién de CIN I y grados superiores que oscila entre
el 74,1 % y el 83,8 %, con una media del 79,4 %, como reflejan distintos autores
como Arbyn y cols. (2004)[88], Bigras y cols. (2013) [87], Wright y cols. (2014)
[89] y Sorbye y cols. (2017) [90]. Esta variacién de la sensibilidad y especificidad
se relaciona en parte con la naturaleza subjetiva del proceso de clasificacién asi
como con los errores tanto técnicos como humanos que pueden surgir durante
todo el proceso, desde la toma de la muestra, su procesamiento y su andlisis al
microscopio. La toma citolégica cldsica consistia en la toma de material exfolia-
tivo exocervical mediante la utilizaciéon de una espdtula, como la expuesta en la
Figura 1.8a, realizando un muestreo de los fondos de saco laterocervicales y del
exocérvix propiamente dicho, y posteriormente se tomaba una muestra median-
te cepillado del canal endocervical, extendiendo cada una de las tres muestras
en un cristal portaobjetos y fijando la muestra mediante fijacién quimica utili-
zando para ello lacas especiales. Para disminuir los errores que pueden ocurrir
durante este muestreo y la aparicién de artefactos durante el proceso de fijacion,
se han desarrollado varios sistemas que simplifican este procedimiento, como

la toma de la muestra para el estudio mediante un tinico cepillado de muestreo
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simultdneo exo y endocervical y su conservaciéon en medio liquido, segiin pu-
blican Ronco y cols. (2007) [91] y Arbyn y cols. (2008) [92]. Estas muestras se
recogen utilizando un cepillo citolégico especial denominado Liquid-Based Cy-
tology Specimen brush (LBC), como se presenta en la Figura 1.8b, que es lavado
en liquido preservativo, tal y como aparece en la Figura 1.8c. Este liquido se
centrifuga y se filtra, situando las células sobre un portaobjetos de cristal for-
mando una monocapa uniforme, que serd tefiida, y para reducir la concurrencia
de posibles errores durante el procesamiento de la muestra, se puede utilizar un
sistema automatizado y robotizado de preparacién de las muestras, que puede
aportar una reduccién del tiempo necesario para fijar y tefiir cada muestra, evi-

tando posibles errores derivados del manejo humano de las mismas.

2

Figura 1.8: Material utilizado habitualmente para la toma de muestras cervico-
vaginales para realizar citologias (a) Espatula de Ayre, (b) cepillo citolégico LBC,

y (c) lavado del cepillo en liquido preservativo BD Surepath®.
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Para la tincién de las muestras se utilizan distintos colorantes, segin Mon-
tuenga y cols. (2009) [93] e instrucciones de uso para los reactivos ITW Reagents

de Panreac Quimica S.L.U., AppliChem (versién 3: JMBAPR2009):

» Hematoxilina: Este colorante es ampliamente utilizado en Anatomia Pa-
tolégica y en estudios histolégicos dado que tiene afinidad por los nticleos
celulares, permitiendo valorar su estructura. Habitualmente, se utiliza el

pigmento denominado Hematoxilina de Harris.

» Orange G: Este colorante sintético es de cardcter dcido, por lo que tiene
afinidad por los compuestos de naturaleza bdsica como la prequeratina,
que se tifie de color rosado, o la queratina que adquiere un color naranja

brillante.

» FEosina amarillenta: Este colorante tiene la propiedad de tefiir el citoplasma
de las células escamosas maduras, de las células ciliadas y de los hematies

de color rosa-anaranjado.

» Verde Luz SF amarillento: Con este colorante las células escamosas no su-
perficiales se tifien de color verde azulado, por lo que se muestra en las

células inmaduras o parcialmente maduras.

» Pardo Bismark R: Este colorante tifie la mucina, pero no el citoplasma ce-
lular, por lo que resalta células productoras de mucina, tipicas del epitelio

glandular endocervical y endometrial.

= Acido fosfottingstico: Esta sustancia no es un colorante, sino que se trata
de un mordiente. La funcién de este 4cido consiste en aumentar la afinidad
de las células por el colorante, en este caso, consigue su efecto sobre las
células escamosas inmaduras y parcialmente maduras, consiguiendo una

coloracion més marcada en las mismas.
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Dado que la tincién utiliza varios colorantes, permite identificar distintos
tipos de células, por lo que se trata de una tincién ideal para estudios de tipo
citolégico. Para su aplicacion, se utilizan tres soluciones diferentes, para agrupar
los colorantes, que se aplican de forma correlativa siguiendo las instrucciones

que a continuacién se detallan:

» Solucién de Hematoxilina.
» Solucién de Papanicolaou OG, que contiene el Orange G.

» Solucién de Papanicolaou EA, que contiene el resto de colorantes.

El cristal portaobjetos debe ser sumergido durante un minuto, y de forma
sucesiva, en alcohol 80 %, alcohol 70 %, alcohol 50 % y agua. Posteriormente, se
sumerge en la solucién de hematoxilina de Harris durante 5 minutos, y se retira
el exceso de tincién mediante la inmersion del cristal en agua 6 veces durante

un segundo cada una.

Posteriormente se sumerge el cristal en 4dcido clorhidrico en dilucién 0,5 %, 8
veces durante un segundo. A continuacién se lava el cristal con agua corriente
durante 5 minutos, y se vuelve a pasar la muestra por alcoholes aumentando la
graduacion de forma sucesiva de 50 %, 70 %, 80 % y 96 % durante 30 segundos

en cada uno de ellos.

Tras este paso por alcoholes, se realiza la tincién con Solucién de Papanico-
laou OG durante un minuto o minuto y medio. El exceso de colorante se elimina
mediante dos bafios en alcohol al 96 %, sumergiendo la preparacién en dos oca-

siones duante 3 o 4 segundos cada vez.
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La siguiente tincion con la solucién de Papanicolaou EA se realiza mediante
la inmersién en la misma durante un minuto y medio o dos, y posteriormente
se lava la preparacion sumergiéndola dos veces en tres recipientes distintos con
etanol al 96 % durante 3 o0 4 segundos en cada ocasion. Tras retirar el exceso de
colorante de esta forma, se lava la preparacién con etanol absoluto durante 30

segundos.

Para finalizar, se sumerge la preparaciéon durante 4 minutos en un bafio 1:1
de xileno, mezcla de isémeros y etanol absoluto, tras lo que se aclara con xileno,
mezcla de isémeros, mediante inmersién de la preparacién durante 3 minutos

en bafio.
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1.3.5. Analisis automatico de citologias cervicovaginales

Tras la tincién, las muestras atin deben ser examinadas por patélogos o ci-
totécnicos humanos expertos, pues los sistemas de andlisis automatizado apli-
cados a la clasificacién de citologias cervicovaginales, por el momento, no han
demostrado ofrecer mejores resultados que el andlisis por un experto para la
deteccion de lesiones de grado CIN II o mayor, independientemente del sistema
automaético utilizado o el tipo de muestra examinada (convencional o liquida),
segin Alves y cols. (2004) [94]. Los analisis de coste-efectividad muestran que
los sistemas automatizados son més caros que el examen manual, cuando son
aplicados a programas de screening poblacional como se demuestra en distintas
revisiones como las publicadas por el Medical Services Advisory C. (2009) [95] y
el Scottish Cervical Cytology Review Group (2009) [96].

La tinica ventaja publicada de la aplicacion del analisis automatizado, segtin
Kitchener y cols. (2011) [97] y Boost (2009) [98], es que su eficiencia es mayor
que la del analisis manual, en términos de nimero de muestras analizadas por

unidad de tiempo.

Los sistemas de andlisis automaético para la clasificacion de citologias cervi-
covaginales han sido disefiados para ser aplicados en citologias procesadas en
monocapa, segin Boost (2009) [98]. Estas muestras se toman utilizando un ce-
pillo citolégico especial, que es lavado en liquido preservativo. Este liquido se
filtra y las células se sittian sobre un portaobjetos de cristal formando una mo-
nocapa uniforme, que serd tefiida. Tras este procesamiento, se escanea el por-
taobjetos completo, y el sistema determina la densidad 6ptica de los nticleos ce-
lulares en 120 campos visuales, mostrando de 15 a 20 campos con mayor atipia

(determinada por la densidad 6ptica nuclear) para ser revisados. Estos sistemas
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reducen el tiempo de trabajo, simplificando el analisis de todo el portaobjetos a
los campos visuales més representativos, lo que también permite evitar la revi-

sién de las muestras normales, segtiin Queiro Verdes y cols. (2013) [99].

Los sistemas pioneros en este campo fueron aprobados por la Administra-
cién Americana de Alimentos y Medicamentos, la Food and Drugs administration
(FDA) en la década de los afios 90, y desde entonces, muchos otros sistemas han
intentado mejorar los resultados, como reflejan Koss y cols. (1994) [100] y Patten
y cols. (1997) [101], pero la mayoria de ellos no estan disponibles hoy en dia por

los motivos anteriormente expuestos.

En Espafia, disponemos de dos sistemas comercializados: el BD FocalPoint
GS Imaging System®) (BD Diagnostics-TriPath, Burlington, NC. USA), y el Thin-
Prep Imaging System(®) (Hologic, Bedford, MA, USA).

El BD FocalPoint Slide Profiler(®) escanea el portaobjetos y le asigna un valor
numérico en quintiles, dependiendo de la intensidad de la atipia celular detec-

tada. El resultado viene dado en cuatro categorias:
1. Revisar: Quintil del 1 al 5;

2. No se requiere revision: la muestra, entonces se encuentra dentro de los

limites de la normalidad,;
3. Revisar proceso: Problema técnico;

4. Revisar para control de calidad: Revisar todas las imagenes de la pantalla.

El ThinPrep Imaging System(®) estd disefiado para ser aplicado sobre citologias

tomadas en medio liquido, y tefiidas con su método de tincién comercializa-
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do Hologic Imager®), segtin segtin Queiro Verdes y cols. (2013) [99]. El sistema
escanea el portaobjetos completo y selecciona 22 campos visuales para ser ana-
lizados, pero este sistema requiere un entrenamiento previo. Si este sistema en-
cuentra cualquier anomalia en alguno de estos campos, entonces, toda la mues-
tra debe ser revisada. Este clasificador no asigna ninguna categoria diagndstica
a la muestra, pero permite al pat6logo evitar la revisiéon de muestras cataloga-

das como normales.

Actualmente, ninguno de estos sistemas estd recomendado por el Programa
Europeo contra el Cancer (Europe Against Cancer Programme) para su aplicacion
en programas de screening poblacional, debido a la falta de evidencia requeri-

da para la elaboracién de guias clinicas, segtin publica Arbyn y cols. (2010) [102].

1.4. Inicios de la Inteligencia Artificial

En las dltimas décadas del siglo XX y primeras del XXI, la tecnologia ha
evolucionado para dar respuesta a problemas derivados de la necesidad de ges-
tionar grandes volimenes de informacién, derivando asi en el desarrollo de
sistemas denominados genéricamente como Inteligencia Artificial (IA), y con-
cretamente, como técnicas de Aprendizaje Automatico, o como también es co-
nocido en inglés, Machine Learning (ML). Estos sistemas, inicialmente consistian
en algoritmos de estudio probabilistico cuyo objetivo era predecir, con mayor o
menor grado de acierto, la posibilidad que un fenémeno tenia o no de ocurrir, en
base a unos datos previos y en funcién de un entrenamiento concreto que pon-
deraba la relevancia de cada uno de los datos y su influencia en la ocurrencia
del fenémeno a estudiar. Por ejemplo, se han desarrollado modelos para realizar

tasaciones tedricas de los precios de viviendas con resultados muy cercanos a la
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realidad, tomando como valores de referencia ponderados el barrio donde se
encuentra la vivienda y los precios de otras viviendas cercanas, la superficie ttil
de la vivienda, orientacion, afio de construccion, reformas realizadas, y nimero
de habitaciones, entre otros. De esta forma, el algoritmo toma de cada ejemplo
de muestra unas caracteristicas que serdn analizadas y se le entrenara en la asig-
nacién de una etiqueta o categoria concreta, que seré el objetivo de clasificacion
propuesto. Este tipo de aprendizaje se denomina Aprendizaje Supervisado, en
el que el algoritmo realiza ajustes de célculo internos con cada ejemplo que le
es presentado, ajustando asi sus pardmetros para obtener una etiqueta de salida
adecuada. Cuando el ntimero de ejemplos de muestra presentados sea el ade-
cuado, el algoritmo serd capaz de predecir o generalizar, con una probabilidad
determinada, cudl serd la etiqueta o categoria que corresponda a las siguientes

muestras que se le presenten, segtin Ng (2011) [103].

Como podemos ver, la IA tiene entre sus objetivos conseguir que las maqui-
nas sean capaces de aprender y actuar de forma similar a como lo hace el ser
humano, mejorando su capacidad de aprendizaje a lo largo del tiempo y de for-
ma auténoma mediante la incorporacién de datos e informacién procedentes

del mundo real.

Hoy dia, las técnicas de ML se encuentran presentes en la mayoria de dis-
positivos electrénicos disponibles, siendo la base de tecnologias tan ttiles co-
mo la conduccién automatica de vehiculos, el reconocimiento de voz, filtros de
buisqueda en internet, filtros de correo anti-spam o reconocimiento de imagenes.
Estos ejemplos pueden agruparse generalmente dentro de dos tipos de clasifi-
caciones: binaria o multiclase. En la clasificacién binaria solamente es posible
clasificar los datos en dos categorias, mientras que en la multiclase los datos de-

ben ser clasificados en una categoria de entre varias posibles, segtin Ng (2011)
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[103].

1.5. Aprendizaje Automatico aplicado a la clasificacién de tumores

ovaricos.

Respecto a la clasificacién de tumores ovaricos en benignos o malignos, de-
bemos resefiar una reciente y valiosa contribucién basada en técnicas de ML,
publicada por Khazendar y cols. (2014) [104], (2015) [105] y (2016) [106]. En es-
tos trabajos proponen un modelo de Support Vector Machine (SVM) basado en
una fusién de niveles de decisién, desarrollado a partir del estudio de los des-
criptores obtenidos a partir de las imagenes ecogréficas de una base de datos de
187 casos de pacientes reales. La fusiéon de niveles de decisiéon puede comparar-
se con lo que ocurre cuando se consulta un caso clinico a un grupo de expertos,
en este caso concreto, a dos expertos distintos: cada uno analiza la situacién de
forma independiente y exponen su conclusién, de forma que si ambos coinci-
den en el mismo diagndstico, esa decision sera aceptada como valida, pero si
difieren en su conclusién, surgird un problema de clasificacién para el que pue-

de haber distintas vias de solucion.

Para desarrollar esta herramienta, el equipo de Khazendar analiz6 dos carac-
teristicas descriptivas, histogramas en escalas de grises e histogramas de patro-
nes binarios locales, que se extraen mediante el procesamiento de las imédgenes
originales con la Transformada de Fourier (en inglés Fourier Transform - FT). Su
estrategia para la clasificacion de las caracteristicas descriptivas se fundamenta

en la fusién de niveles de decisién, basandose en dos situaciones principales:

» La primera situacién consiste en que ambos analisis clasifican el tumor

en el mismo grupo diagnoéstico (benigno o maligno), por lo que entonces
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se acepta como correctamente clasificado, y el nivel de confianza de esta
clasificaciéon depende de cada uno de los niveles de confianza de ambos

sistemas.

» La segunda situaciéon consiste en que los sistemas clasifican el tumor en
diferentes grupos diagnosticos, es decir, uno lo clasifica como benigno y
el otro como maligno, por lo que nos encontramos ante una clasificaciéon
inconcluyente, de forma que la imagen no puede ser clasificada por esta
herramienta, salvo que una de las caracteristicas sea clasificada con alto
nivel de confianza y la otra con bajo nivel de confianza, por lo que el tumor
podria ser clasificado en el grupo diagnéstico de mayor nivel de confianza,

pero con un nivel de confianza global bajo.

De esta forma, encontraron que el 18,3 % de sus imagenes no podian ser cla-
sificadas por este sistema, por lo que la exactitud media de su sistema de clasi-

ficacion utilizando este método de fusion de niveles de decision fue del 77 %.

Estos trabajos fueron desarrollados mediante técnicas clasicas de ML, con-
cretamente, las utilizadas para el reconocimiento de imagenes, necesitan de un
preprocesamiento inicial de las mismas para poder presentar al modelo datos
estandarizados en la misma escala. Utilizando para su entrenamiento y eva-
luacién la presentacion de las caracteristicas seleccionadas mediante distintos
métodos de extraccion de caracteristicas, en lugar de las imédgenes originales
propiamente dichas. Esta necesidad de procesamiento previo supone un gasto
computacional importante, con la consiguiente inversién de tiempo para cada
imagen, ademads de la dificultad de segmentar los distintos objetos de la imagen.
Esta deficiencia, se ve solucionada por un nuevo paradigma que ha surgido en
los ultimos afios: una rama del ML capaz de clasificar las imdgenes sin proce-

samiento previo, denominado Aprendizaje Profundo, o en inglés Deep Learning
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(DL), segtin Le Cun y cols. (2015) [107].

1.6. Deep Learning y Redes Neuronales Convolucionales

Las técnicas de DL se encuentran presentes en la actualidad en numerosas
aplicaciones, aportando resultados muy interesantes para ayudar a resolver pro-
blemas cotidianos como plantean Le Cun y cols. (2015) [107] y Jurtz y cols. (2017)
[108]. Ademas, las Redes Neuronales Convolucionales, en inglés Convolutional
Neural Networks (CNN) son una rama fundamental de las aplicaciones de DL pa-
ra tratar problemas con imégenes, y estan recibiendo una gran atencién en los
altimos afios debido a sus innovadoras aplicaciones segtin Bernal y cols. (2018)
[109]. Especificamente, las CNN son redes profundas que ofrecen grandes re-
sultados para la clasificacion de imdgenes, como presenta Ahmad y cols. (2018)
[110].

Los sistemas automaticos de clasificacién han ido evolucionando, hasta desa-
rrollar algoritmos cuyo proceso de entrenamiento se asemeja al aprendizaje in-
tuitivo humano, pudiendo llegar a clasificar directamente imédgenes sin necesi-
dad de procesamiento previo, siendo ésta una gran ventaja y la primera diferen-

cia con las técnicas cldsicas de ML.

El aprendizaje intuitivo humano se basa en la observacién de fenémenos y
la extraccién de las caracteristicas comunes existentes entre ellos, por ejemplo,
cuando se empieza a ensefiar a un nifio a diferenciar entre un perro y un gato,
no se le explica sus diferencias bioldgicas ni filogenéticas, sino que se le muestra
simplemente la imagen de un perro, y la de un gato, y el nifio, observa dife-
rencias y semejanzas entre ambas, y su capacidad para reconocer una u otra

categoria ird en funcién de la cantidad de perros y gatos de diferentes razas, ta-
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mafos y pelajes que haya visto. Durante este proceso de aprendizaje, el cerebro
del nifio desarrolla sinapsis entre ciertas neuronas y elimina sinapsis de otras,
en funcién de que la clasificacién que obtiene sea acertada o no, seleccionan-
do asi los circuitos neuronales que mejores resultados clasificatorios obtienen,
en funcién de una caracteristica cerebral que se denomina plasticidad neuronal,
capacidad que habitualmente va disminuyendo a la par que envejecemos y que
se asemeja al procedimiento de “poda” de neuronas que se comentard mas ade-
lante. Obviamente, un perro pekinés es diferente a un gran danés, asi como un
gato de Angora lo es de un gato egipcio, pero el nifio serd capaz de reconocer
cualquier raza de perro como un perro y cualquier raza de gato como un gato
si ha visto suficientes ejemplos de cada categoria y ha podido seleccionar un
circuito neuronal eficaz. Incluso seria capaz de reconocer correctamente una ra-
za de perro o gato que nunca hubiera visto antes, pues tendrfa en cuenta sus
caracteristicas definitorias. Es mds, cuando, siendo adultos, pensamos en la ca-
tegoria perro y la categoria gato, no nos viene a la mente una raza en concreto,
sino una idea genérica capaz de englobar a todas las razas que conocemos. Este
es el funcionamiento bésico del método conocido como el DL, entre cuyos al-
goritmos destacan para la clasificacion y reconocimiento de imdgenes las Redes

Neuronales Convolucionales.

Como se ha dicho anteriormente, las técnicas de DL no necesitan prepro-
cesado previo de las imédgenes, sino que pueden trabajar directamente con las
imégenes en bruto. Sin embargo, requieren una base de datos con un volumen

importante para poder realizar el entrenamiento del sistema.

El DL es un drea del Aprendizaje Automatico que utiliza una estructura neu-

ronal artificial jerarquizada siguiendo un disefio similar al cerebro humano, con
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nodos neuronales interconectados entre si de forma comparable a una tela de
arafa. La primera capa neuronal recibe los datos brutos directamente de la en-
trada, y los procesa, extrayendo de ellos sus caracteristicas principales, que son
transferidas a la siguiente capa neuronal. Las sucesivas capas neuronales reali-
zan el mismo procedimiento, hasta que las caracteristicas analizadas alcanzan
la capa final, que es donde se realiza la prediccién, asignando la etiqueta de sali-
da. El resultado obtenido se compara con el resultado conocido, de forma que el
sistema, realizando un anélisis inverso, puede aprender cuédles son los factores
y caracteristicas que conducen a un resultado adecuado y puede eliminar las
conexiones y las neuronas que lo lleven a una clasificacién errénea, mantenien-
do las que aportan resultados aceptables, realizando asi el proceso denominado

como poda de neuronas, segiin Le CUN (2013) [111].

Los métodos clasicos de ML tienen un punto 6ptimo de entrenamiento, a
partir del que comienzan a dar resultados peores si se contintia entrenando el
modelo, en relacién con un fendmeno denominado sobreentrenamiento. Este
fenéneno no ocurre, sin embargo, con los modelos de DL, que contintan ofre-
ciendo buenos resultados aunque se aumente el nimero de datos disponibles
sin llegar a saturarse. Otra diferencia significativa es que el tiempo necesario
para realizar el entrenamiento en los modelos de DL es mucho mayor al necesa-
rio para entrenar los de ML, debido a la presencia de muchos mds parametros
para considerar en los DL, pero, esta aparente desventaja se invierte en el tiem-
po necesario para realizar las pruebas, siendo mucho menor en los modelos de

DL que en los de ML.

Las células neuronales, en el ser vivo, requieren de la participaciéon de un

estimulo para que sean activadas e inicien su mecanismo de transmisién sindpti-
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ca. De forma analoga, las neuronas artificiales de la red requieren de la utiliza-
cién de una funcién de activacién que las ponga en funcionamiento, pudiendo
utilizarse para ello funciones sigmoideas o lineales que asignen un valor de sa-
lida a un determinado valor de entrada. Como veremos, en nuestro trabajo uti-
lizamos una funcién de activacién denominada Unidades Lineales Rectificadas,
en inglés Rectified Linear Units (ReLU), que asigna el valor de salida 0 a todas las
entradas con valor inicial negativo, y para las entradas con valor inicial positivo

devuelve ese mismo valor como salida, segtin Agarap (2018) [112].

Los sistemas de Ayuda al Diagnéstico Médico asistidos por Computador, en
inglés Computer Assisted Diagnostic systems (CAD), estan adquiriendo mayor in-
terés en los tltimos afios entre la comunidad cientifica, debido al gran desarro-
llo experimentado por los sistemas basados en métodos de ML, como las ANNSs.
Estas herramientas pueden ofrecer ventajas sobre el andlisis del humano exper-
to, en relacion con las limitaciones inherentes al examinador humano, como por
ejemplo el efecto deletéreo del cansancio fisico y psiquico que conlleva una ta-
rea prolongada en el tiempo, que puede afectar negativamente a los resultados.
Por este motivo, en estos momentos hay diversos grupos de investigacién desa-
rrollando y mejorando sistemas para aplicaciones médicas multidisciplinares
como los trabajos publicados por Garcia-Laencina y cols. (2014) [113] y (2015)
[114]. Otra ventaja que aportan los sistemas CAD es que pueden ser aplicados
en el mismo momento de la valoracién inicial del caso clinico, no requiriendo
por ello la realizacién de nuevas visitas de valoracion para el mismo problema,
pudiendo asi aportar al clinico una informacién in situ que podria equivaler a
una valoracién del caso por un Comité de expertos, sirviendo asi de ayuda ins-
tantdnea. Esta posibilidad de disponer de una ayuda diagndstica equivalente a

una segunda opinién experta es especialmente valiosa para profesionales que
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trabajan en pequefios centros clinicos donde no haya otro especialista a quien
consultar, o para aquellos especialistas expertos que no tengan la posibilidad de
consultar a otro con experiencia similar en caso de duda diagnéstica, asi como
en centros con alta carga asistencial en los que duplicar visitas para conseguir
un diagndstico preciso pueda suponer un problema de organizacién, y también
podria ser interesante su utilidad como herramienta de entrenamiento para es-

pecialistas en formacion.

Las CNN estan obteniendo recientemente un gran éxito en la clasificacién de
imagenes a gran escala en todas las areas de aplicacién en que se utilizan como
refleja Goodfellow y cols. (2016) [115], y en lo que a clasificacién de imédgenes
médicas respecta, estdn creando grandes expectativas pues ofrecen resultados
muy interesantes. Como ejemplos recientes destacables podemos citar a Godi-
nez y cols. (2017) [116], donde se aplica una CNN multiescala para la identifica-
cién de fenotipos celulares basandose en imagenes de alto contenido celular.
Los resultados obtenidos por esta CNN fueron més precisos que los obteni-
dos mediante otros sistemas conocidos. Moeskops y cols. (2016) [117] presen-
ta un método para la segmentaciéon automdtica en una serie de Resonancias
Magnéticas Nucleares (RMN) de tejido cerebral utilizando una CNN, toman-
do una RMN como entrada. Los resultados, después de evaluar el método con
cinco bases de datos, muestran que consigue segmentaciones muy precisas. En
un trabajo publicado en 2017, Sun y cols. (2017) [118] presenta una red com-
pletamente convolucional multicanal para realizar la segmentacién de tumores
hepéticos a partir de imagenes obtenidas mediante Tomografia Computerizada
con contraste, en multifase mejorada. Esta CNN se va dividiendo a la vez que se
obtienen los datos mejorados en cada fase, y ofrece diferente informacién de las

caracteristicas patolégicas. De esta forma, se entrena una CNN para cada fase
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de la imagen de Tomografia Computerizada y es entonces cuando se fusionan
las caracteristicas de alta capa. Esta propuesta es evaluada con dos bases de da-

tos, ofreciendo resultados precisos e interesantes.

También se ha aplicado estos sistemas para la clasificaciéon de imdgenes mi-
croscopicas, como se plantea Arévalo y cols. (2015) [119] desarrollando un mar-
co de trabajo para la deteccién de carcinoma basocelular, basado en el aprendi-
zaje no supervisado de descriptores. Para el andlisis de imagenes histopatologi-

cas, este marco de trabajo consta de tres etapas:
» (1) aprendizaje de representaciones locales;
= (2) aprendizaje global de representaciones, y
= (3) una interpretacion visual.

Es en la segunda etapa donde los autores utilizan una CNN para obtener

una visién global de las imédgenes.

Esteva y cols. (2017) [120] presentan una CNN desarrollada para detectar
melanomas al examinar imagenes dermatoscépicas de lunares. Este modelo de
CNN consigue una exactitud similar a la que obtienen dermatélogos expertos.
La clasificacién de imagenes mediante datos de espectrometria de masa utili-
zando CNN se detalla en el trabajo publicado por Behrmann y cols. (2017) [121].
Los autores de este trabajo obtienen resultados muy interesantes proponiendo
una arquitectura adaptada a su problema, basada en CNN, definiendo asf una

estrategia para interpretar el analisis de los modelos.

Otra aplicaciéon de CNN para clasificar cincer de mama se presenta por

Mothlagh y cols. (2018) [122]. En este estudio, se desarrolla un modelo de CNN
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muy preciso y fiable con el objetivo de clasificar tipos y subtipos de cancer de
mama utilizando imégenes histopatoldgicas tefiidas con hematoxilina-eosina y

preparaciones inmunohistoquimicas.

Zhang y cols. (2017) [123] se plantean un modelo de CNN para clasificar
células del cérvix uterino. En este caso, los autores realizan un procesamiento
previo de las imagenes limpiando y eliminando cualquier artefacto que pudiera
dificultar el proceso de clasificacién en células normales y atipicas. También rea-
lizaron en este trabajo distintas sesiones de preentrenamiento de las redes neu-
ronales con distintas imagenes previamente procesadas. Para evaluar su trabajo,
utilizan una base de datos publica y obtienen resultados interesantes mediante
la extraccién de caracteristicas de las imagenes. Es de destacar que en este traba-
jo, todas las células utilizadas tanto en el entrenamiento como en la evaluacién
se presentan como células aisladas y libres de artefactos y solapamientos, no
siendo la situacion habitual en la practica clinica real cuando se examina una
citologia cervicovaginal, puesto que, como veremos, estas muestras habitual-
mente se presentan junto a una gran diversidad de estirpes celulares, asi como
agentes bacterianos saproéfitos o patégenos, agregaciones celulares, solapamien-

tos y otros artefactos propios del procesamiento de la muestra.

Respecto al estudio de la clasificacion automadtica de citologias cervicovagi-
nales, debemos resaltar que en la actualidad no hay ningtn sistema de clasifica-
cién automadtica que, aplicado a las citologias cervicovaginales, tenga suficiente
fiabilidad como para ser recomendado en programas de screening poblacional,
segun distintas revisiones como las realizadas por Alves y cols. (2014) [94], por
el Medical Services Advisory C. (2009) [95], por el Scottish Cervical Cytology Review
Group (2009) [96] o por Queiro Verdes y cols. (2013) [99], posicionamiento adop-
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tado por el Ministerio de Sanidad de Espafia basdndose en esta tltima revisién,
al igual que hace tabién el Europe Against Cancer Programme. La deteccion precoz
del cancer de cérvix, y sus lesiones precursoras, es importante para mejorar la
superviviencia y reducir la morbilidad asociada a los tratamientos requeridos
en estadios avanzados en los que se presenta clinicamente un cancer de cérvix

invasivo.
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2. HIPOTESIS

Tal y como se deduce de la tendencia actual de la sociedad, el desarrollo tec-
nolégico y la literatura publicada, hay evidencia que sugiere que las nuevas tec-
nologias concretamente, la Inteligencia Artificial pueden tener cabida entre las
herramientas diagndsticas habituales que un profesional de la Medicina puede
utilizar en su dia a dia, tal y como describe Garcia-Laencina y cols. (2014) [113]

y (2015) [114].

Respecto a las posibles aplicaciones en el campo de la Ginecologia, se ha
demostrado la aplicabilidad de algunas herramientas diagnoésticas basadas en
Aprendizaje Automadtico, concretamente en el drea de diagndstico por imagen
en ecograffas de tumores ovaricos, como los trabajos de Timmerman y cols.
(1999) [56] o los de Khazendar y cols. (2014) [104], (2015) [105] y (2016) [106],
con resultados bastante aceptables. En cuanto a la aplicacién sobre iméagenes
microscopicas de técnicas de Aprendizaje Automatico, se ha desarrollado estu-
dios en distintos campos que ofrecen resultados interesantes aplicados a la Der-
matologia sobre todo, como los propuestos por Esteva y cols. (2017) [120] para
clasificacién de lunares, aunque en el campo de Anatomia Patolégica en rela-
cién con Ginecologia se puede resefiar el método propuesto por Zhang y cols.

(2017) [123] para clasificar citologias cervicovaginales mediante Deep Learning,
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quien propone un sistema de clasificaciéon aplicado sobre imagenes microscopi-
cas previamente procesadas sobre un fondo limpio, de forma que obtiene bue-

nos resultados, pero su aplicabilidad a muestras reales es dudosa.

De esta forma, parece evidente que las técnicas de Aprendizaje Automatico
pueden ser aplicables para el desarrollo de herramientas de ayuda al diagnosti-
co médico asistidas por ordenador, con resultados equiparables a la opinién de

un experto.

En este punto se fundamenta la hipétesis de este trabajo de investigacion:
Los resultados de la clasificacion de imagenes ecogréficas de tumores ovari-
cos mediante técnicas cldsicas de aprendizaje automatico, y la clasificacion de
imagenes microscopicas de citologias cervicovaginales mediante Redes Neuro-
nales Convolucionales pueden ser equiparables a los resultados obtenidos por

un observador experimentado.
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3.1.

3.2.

OBJETIVOS

Objetivo principal

Aplicar técnicas de Aprendizaje Automético para la clasificacién diagnosti-
ca de imagenes médicas en el &mbito de la Ginecologia, concretamente de
imagenes ecogréficas de tumores de ovario e imagenes microscopicas de

citologias cervicovaginales tefiidas con la técnica de Papanicolaou.

Objetivos secundarios

Aplicar técnicas de Aprendizaje Automatico en la clasificacién de descrip-
tores geométricos obtenidos de imédgenes ecogréficas de tumores ovaricos
mediante Fast Fourier Transform y compararlas con los resultados obtenidos

en otros trabajos con la misma base de datos.

Crear una base de datos mediante un método de fusién de imagenes para
mezclar y solapar las células originales y multiplicar el nimero de image-

nes disponibles para clasificacion.

Aplicar técnicas de Deep Learning en la clasificacion de las imdgenes mi-
croscopicas de la base de datos obtenida mediante fusién de imagenes y
comparar los resultados con los obtenidos en la clasificacion de la base de

datos original.
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4. MATERIAL Y METODOS

Este capitulo se organiza en tres secciones. En la primera seccién se descri-
be cada una de las tres bases de datos utilizadas para realizar esta Tesis. En la
segunda seccion se detalla la configuracion de los experimentos de clasificacion
realizados y en la tercera seccién se describe el Hardware y el entorno Software

utilizados para realizar los experimentos de clasificacién.

4.1. Bases de datos utilizadas

4.1.1. Base de datos de ecografias de tumores ovaricos

Para aplicar los métodos clasicos de ML a la clasificacién de imagenes ecografi-
cas de tumores de ovario, utilizamos una base de datos de descriptores ma-
teméticos cedida por la Universidad de Buckingham, Reino Unido, extraida a
su vez de otra base de datos de imagenes ecogréficas, propiedad de la Universi-
dad Catolica de Leuven, Bélgica, y que originalmente fue utilizada por el grupo
IOTA en diversos trabajos de clasificacién de tumores ovaricos, por lo que se
trata de una colecciéon de imagenes con cierta relevancia y representatividad,
que permitiria la comparacién de los resultados obtenidos con otros estudios

realizados por estos otros autores.

La colecciéon de imédgenes fue originalmente recopilada por el grupo IOTA,
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y estd compuesta por 385 imdgenes tomadas en modo B, sin sefial Doppler. El
trabajo original se encuadré dentro de los estudios de clasificacion de tumores
de ovario del grupo IOTA, y fue aprobado por el Comité de Etica Asistencial de
los Hospitales Universitarios de Leuven (Bélgica), y por cada Comité Etico local
de cada centro de reclutamiento que particip6 en los estudios (Malmo y Lund,
Suecia; Londres, Reino Unido; Roma, Udine, Bolonia, Mildn, Monza, Napoles
y Cagliari, Italia; Lublin, Polonia; Praga, Reptblica Checa; Pekin, China; Onta-
rio, Canadd; Genk, Bélgica) como se describe en la publicacién de Timmermann
y cols. (2010) [57]. Cada paciente que particip6 en el estudio fue debidamen-
te informada del propésito del estudio inicial y que las imédgenes obtenidas asi
como sus datos clinicos anénimos serian incluidos en un archivo para ser utili-
zados en futuras investigaciones, y cada una de ellas reflej6é su consentimiento
a participar en los estudios de forma verbal y por escrito, tras la entrega del co-

rrespondiente consentimiento informado.

Todas las imagenes ecogréficas fueron tomadas previamente a la realizaciéon
de la anexectomia y estudio histopatolégico del ovario de la tumoracién estu-
diada, independientemente de que la intervencién requerida incluyese otras
medidas quirtargicas tales como histerectomia, anexectomia contralateral, ci-
rugia de citorreduccién u otras. El periodo comprendido entre la adquisicién de
la imagen y la intervencion quirtrgica, en ningtn caso super6 los 120 dias, por
lo que el estudio anatomopatoldgico se realizé con un lapso de tiempo acepta-
ble como para tomar su diagndstico como el correspondiente al diagnoéstico real
de la imagen ecografica. La coleccién de imagenes estd compuesta por tumo-
res ovaricos de distinta naturaleza, tanto benignos como malignos, incluyendo
tumores estromales, epiteliales, embrionarios y metastdsicos, siendo represen-

tativa de todas las estirpes y presentaciones de tumores ovéricos existentes.
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A modo de ejemplo, la Figura 4.1 muestra dos imagenes ecograficas de tu-
moraciones extraidas de la base de datos original, una benigna (Figura 4.1a) y

otra maligna (Figura 4.1b).

Figura 4.1: Ejemplos de imdagenes ecograficas procedentes de la base de datos
original creada por el Servicio de Ginecologia de la Universidad KU de Leuven
(Bélgica), utilizada para la extraccién de descriptores: (a) Tumoracién ovérica

benigna y (b) Tumoracién ovdrica maligna.

De estas imédgenes, el grupo de investigaciéon de la Universidad de Bucking-
ham, Reino Unido, seleccion6 187 imédgenes representativas del total, de las que
extrajeron las caracteristicas descripitivas para su andlisis mediante Transfor-
mada de Fourier, segtin Khazendar y cols. (2014) [104]. Estas caracteristicas des-
criptivas nos fueron cedidas para realizar nuestro trabajo en un archivo comple-
tamente anonimizado, en lugar de las imagenes originales, por lo que nuestro
estudio, dado que no trabajamos con datos ni imagenes de pacientes, no requi-
rié autorizacion por Comité de Etica Asistencial. El protocolo del estudio de

Khazendar fue aprobado por el Comité de Etica de la Universidad de Bucking-
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ham en mayo de 2012, tal y como se refleja en su trabajo, defendido como Tesis

Doctoral en 2016 [106].

De las 187 imégenes, 112 imdgenes corresponden a tumoraciones benignas y
75 amalignas, de las que se extrajeron dos tipos de vectores para su clasificacion,
segin Khazendar y cols. (2014) [104], (2015) [105] y (2016) [106]: Caracteristicas
o descriptores de Histogramas de Intensidad y Caracteristicas o descriptores de
Patrén Binario Local. Ambos métodos de extraccion de imagenes se han reali-
zado siguiendo cuatro procedimientos: Extraccion de los descriptores desde la
imagen original (Original image), Extraccién de los descriptores tras preprocesa-
miento de la imagen con técnicas de mejora de imagen (Enhanced image), Extrac-
ciéon de los descriptores de la Regién de Interés determinada de forma manual
(Segmented ROI), y Extraccion de los descriptores de la Regioén de Interés tras

técnicas de mejora de la imagen (Enhanced ROI).

En el campo del procesamiento de imagenes, la Transformada de Fourier
(FT) es una herramienta matematica utilizada para descomponer la onda de
frecuencias de una imagen de entrada en sus componentes de seno y coseno,
segin Gonzéles y Woods (1992) [124]. La salida obtenida se representa en el do-
minio de frecuencias (0 dominio de Fourier), mientras que la entrada original
se encuentra en el dominio espacial. La Transformada de Fourier Rapida (Fast
Fourier Transform, FFT) es un algoritmo muy eficiente que permite calcular la FT
Discreta (Discrete Fourier Transform, DFT), pues s6lo trabajaremos con imégenes
digitales, y su inversa, obteniendo una nueva imagen en el dominio espacial.
Debemos remarcar que la FT realiza cdlculos muy complejos para descomponer
una imagen de entrada, obteniendo una imagen para la parte relativa a magni-

tudes de frecuencias y otra imagen distinta en relacion con la fase de las ondas,
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siendo la imagen referente a las magnitudes la que nos ocupa en este trabajo
pues es la que contiene mayor informacién sobre la geometria del dominio es-

pacial.

Como hemos comentado previamente, esta base de datos ha sido utilizada
en los trabajos de la Universidad de Buckingham, publicados por Khazendar
(2014) [104], (2015) [105] y (2016) [106], donde destacaron que los mejores re-
sultados de clasificacién se consiguen al aplicar los algoritmos sobre los des-
criptores obtenidos mediante Enhanced ROI. Siguiendo en esta linea, en nuestro
trabajo realizamos la computacién sobre la FT y esta informacién la utilizamos
para entrenar y evaluar distintos modelos de clasificacién basados en ML para
evaluar su influencia en el resultado final del sistema CAD. Los detalles princi-
pales de la fase de extraccion de caracteristicas se muestra resumidamente en el

siguiente algoritmo:

1. Descomponer una imagen en su dominio de frecuencia mediante la apli-

caciéon de FFT. Computacion de su espectro de potencia.

2. Binarizar la imagen del espectro de potencia de FFT utilizando un umbral

entrenado.

3. Calcular la elipse que mejor encaje en el centro de la imagen del espectro

binario.

4. Extraer los didmetros mayor y menor y el drea de la elipse en términos de
nimero de pixeles obteniendo un vector de caracteristicas 3D (major, minor

y area).
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4.1.2. Bases para la extracciéon de caracteristicas de FFT:

LA DFT es una herramienta de andlisis de sefiales que analiza y descom-
pone funciones en el dominio tiempo/espacio, tales como las imégenes, en sus
distintos componentes de ondas de frecuencias, de la misma forma en que un
prisma descompone la luz del sol en sus distintos componentes de frecuencias
obteniendo asi un arcoiris de distintos colores. La DFT de una imagen f de ta-
mafio MN para cualquier par de frecuencias (u,v) es un niimero complejo que

depende de todos los valores de los pixeles f(x,y) calculado por la férmula:

1]”1]\71 1M1N1

F(u,v) = MN;J;:Ofxycos(Qﬁ(M—i—Ag g:oyz%fxysm%r(MqL]\?]/))
(4.1)

Como la transformacién produce ntimeros complejos, la salida de la DFT no
puede ser mostrada en una tinica imagen. Sin embargo, la presentacion polar de
F(u,v) nos ofrece una forma mas util de obtener informacion de las caracteristi-
cas de la imagen respecto al espectro de F, definido como el médulo de F, segtin

la siguiente férmula:

|, 0))| = (Re(F (u,v))) + (Im(F(u,v)))? (4.2)
y su fase:
(F (u,v)) = arctan (W) (4.3)

El espectro de Fourier, por si mismo, ofrece informacion relativa a la fuerza o
intensidad de las caracteristicas de la imagen, especialmente en lo referente a la
direccién de las discontinuidades dominantes en la imagen, como por ejemplo,
los bordes u otras texturas geométricas. Estas discontinuidades se reflejan en

los rayos mas marcados que irradian desde la frecuencia central, localizada en
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el punto (0, 0), que representa la energia total de la imagen. Un especialista en
Ginecologia y Obstetricia sabe que una imagen ecografica de un tumor ovéri-
co maligno tiene tendencia a contener mas detalles y estructuras complejas en
comparacién con las imagenes, habitualmente, mucho mas simples de los tu-
mores benignos. Las imdgenes mostradas en la Figura 4.2, tomada de Martinez
Mas y cols. (2019) [3], confirman esta observacién, cuando analizamos la silueta

del espectro de bajas frecuencias de las caracteristicas descriptivas obtenidas.

La Figura 4.2 muestra que las imdgenes de tumores malignos tienen ten-
dencia a producir elipses mds grandes y anchas que las obtenidas de tumores
benignos, en relacion con la presencia de mayor ntimero de detalles y estructu-
ras mas complejas en las primeras. Cuanto mayor es el niimero de texturas en
la imagen, mayor es el nimero de estructuras geométricas que contiene, y con-
secuentemente, habrd mayor concentracion de energia en las regiones centrales
del espectro. La binarizaciéon de la imagen FFT, utilizando un umbral de sensibi-
lidad determinado, produce una mancha “eliptica” en el centro. Los pardmetros
que caracterizan la elipse que mejor representa la imagen obtenida, como por
ejemplo, ejes mayor y menor, drea, perimetro y orientacion, reflejan la cantidad
de energia concentrada en el espectro. Para nuestro anélisis, se ha considerado
el vector de triple caracteristica denominado Caracteristicas Geométricas de la
transformada Rédpida de Fourier, o Fast Fourier Geometric Feature (FFGF), forma-
do por el eje mayor, eje menor y area de la elipse, para caracterizar las image-
nes de entrada como benignas o malignas. Como se indica en las imédgenes de
ejemplo de la Figura 4.2, las imdgenes de tumores benignos tienen menores dis-
continuidades geométricas, y por ello, la silueta eliptica obtenida de la imagen
espectral tiende a aparecer mds estrecha con mayor indice entre los ejes ma-
yor/menor. Por otro lado, las imdgenes procedentes de tumores malignos tienen

muchas més discontinuidades geométricas, y por ello la silueta eliptica en el es-
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Enhanced ROI FFT Spectrum Binary spectrum with best
fitted ellipse

(c) Malignant

&

(d) Malignant

Figura 4.2: Comparacién del espectro de las imagenes ecograficas de tumores ovaricos

benignos y malignos, tomada de Martinez Mas y cols (2019). [3].

pectro tiende a ser més ancha y con menor indice entre los ejes mayor/menor.
Ademas, el tamafio de la silueta eliptica también es un buen indicador de la
cantidad de discontinuidades geométricas. Por ello, este conjunto de indicado-

res podria servir para discriminar entre tumores benignos y tumores malignos.
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4.1.3. Base de datos de imagenes microscépicas de células escamosas cervi-

cales.
Recogida de datos

La base de datos que manejamos en este trabajo ha sido creada a partir de un
grupo de 10 pacientes a quienes se iba a realizar una intervencién denomina-
da conizacién cervical ambulatoria por diferentes motivos clinicos, tales como
presencia de lesion L-SIL persistente, H-SIL o carcinoma in situ, por lo que cada
citologia tiene su diagndstico histopatolégico obtenido mediante biopsia como
control diagndstico, siendo la biopsia el Gold-Standard. La conizacién consiste
en realizar una exéresis de la porcién cervical externa mediante distintas técni-
cas, con lo que se reseca la zona de transicién cervical afectada por la lesién,
mediante distintos métodos quirdrgicos, en nuestro caso, se realizé mediante el
uso de asa de diatermia con inflitracién previa de anestesia local. Las iméage-
nes proceden del Servicio de Anatomia Patolégica del Complejo Hospitalario
Universitario Santa Lucia-Santa Maria del Rosell (Cartagena, Murcia), y forman
parte del archivo de imagenes clinicas e histopatoldgicas de dicho Servicio. To-
das y cada una de las pacientes cuyas imagenes fueron incluidas en este archivo
expresaron su consentimiento informado tanto verbalmente como por escrito,
autorizando expresamente a la utilizacién de su informacién clinica asi como
de las iméagenes y tejidos obtenidos de su proceso asistencial con fines docentes
y de investigacion.

El protocolo fue aprobado por el Comité de Etica de la Universidad Catélica

de Murcia en enero de 2020, con el c6digo CE012005.

La recogida de las muestras para las citologias se realizé mediante cepillado
cervical, utilizando el sistema para citologias en medio liquido BD SurePath®) liquid-

based Pap test®), segtin se detalla en el capitulo de Introduccién, y fueron proce-
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sadas utilizando el sistema automatizado y robotizado PrepStain®) . Para esca-

near las imdgenes se emple6 el iScan Coreo(®) , un escaner de campo claro para

portaobjetos. Cada muestra, con todas las células, se dividi6 de forma automati-

ca en imégenes de tamafio 200 x 200 pixeles, donde cada imagen contendria una

célula escamosa en alta resolucién, que seria clasificada por dos patélogos, si-

guiendo el sistema Bethesda 2014 [77]:

Células escamosas normales: Células epiteliales normales, sin ningtn tipo

de atipia o significacién patolégica (Figura 4.3 a).

ASC-US: Anomalias celulares més marcadas que los cambios reactivos pe-
ro no tan marcadas como para ser clasificables como lesién intraepitelial

(Figura 4.3 b).

L-SIL: Anomalias celulares suaves o moderadas, que reflejan una infeccién
concurrente por VPH (por ejemplo, halo perinuclear o koilocitosis) (Figura

4.3 ¢).

H-SIL: Atipia celular muy marcada, frecuentemente asociada a infeccién
persistente de VPH y alto riesgo de progresion (por ejemplo, displasia se-

vera, anisocitosis, cromatina granulada, y /o nucleolos grandes) (Figura 4.3

d).

Clinicamente, cuando se diagnostica una citologia cervicovaginal como ASC-

US, L-SIL, o un H-SIL, se requiere revision de la paciente por parte del ginecélo-

go, y su significacién clinica puede conllevar la realizacién de otras pruebas

para confirmacién del diagnoéstico. Por esta razén, en nuestro estudio agrupa-

mos estas categorias como “Requiere revisiéon” y las citologias normales como

“No requiere revisiéon” para plantear una clasificacion binaria.
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(a) (b) () (d)

Figura 4.3: Ejemplos procedentes de la base de datos utilizada, obtenida tras la
fragmentacion de iméagenes procedentes del archivo de imagenes del Servicio de
Anatomia Patolégica el Complejo Hospitalario de Cartagena Santa Lucia-Santa
Maria del Rosell (Cartagena, Murcia): (a) Célula escamosa normal (b) ASC-US
(¢) L-SIL y (d) H-SIL.

En nuestro caso, para disminuir la posible influencia de los sesgos en el
muestreo y procesamiento, las citologias fueron tomadas mediante cepillado
exo y endocervical simultaneo con el cepillo LBC de BD®), realizando cinco
giros del cepillo alrededor del orificio cervical externo en el sentido de las agu-
jas del reloj (siguiendo el protocolo de toma de muestras de la marca comer-
cial), y se utiliz6 el sistema de conservacion para citologias en medio liquido BD
SurePath®) liquid-based Pap test®), como se muestra en la Figura 1.8c. Para el
procesamiento de las muestras se emple? el sistema automatizado y robotizado
PrepStain®) , de forma que se disminuye la influencia del factor humano en la
aparicion de errores de procesamiento, pues se realiza tanto la centrifugacion y
filtrado como la fijacién de una tnica ldmina de células sobre el cristal portaob-

jetos de forma automatizada.

Posteriormente, se realiz6 el escaneo de las muestras citolégicas, que fue-
ron automaticamente fragmentadas en imédgenes celulares simples mediante un

programa de software y clasificadas una a una en sus categorias diagnosticas
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por dos patdlogos, trabajando de forma independiente, para posteriormente uti-

lizarlas en el entrenamiento y test de la CNN.

Debe resaltarse que las células de la Figura 4.3, son células individuales con
un fondo limpio, esto es, sin ninguna otra célula superpuesta o junto a ellas ni
con artefactos de tincién. Con el objetivo de obtener células aisladas en estas
condiciones, debe realizarse un preprocesamiento de las muestras. Realmente,
la mayor parte de las células que se encuentran en una muestra citoldgica se
encuentran plegadas, con aglomeraciones celulares, superposiciones con otras
células, con manchas de tincién, artefactos de procesamiento, o borrosas. La
borrosidad se debe al posicionamiento de las células en niveles diferentes de
profundidad, aun tratdndose de muestras en monocapa. Este efecto no es apre-
ciable en las imdgenes 2D, pero al escanear fijando un foco de ampliacién, todas
aquellas células que queden por delante o por detras del foco se veran borrosas,
efecto que en el examen manual con un microscopio se evita ajustando el foco
en cada enfoque diferente del campo visual si asi lo requiere, pero que en las
muestras escaneadas no es posible evitar. La Figura 4.4 muestra un ejemplo de
células borrosas, superpuestas y plegadas, para cada una de las categorias de
células escamosas que estudiamos, tal y como suelen encontrarse en una mues-

tra citologica habitual.

Se debe tener en cuenta que para nuestro trabajo no se utiliza ningtin método
de preprocesamiento de las células, es decir, estas son escaneadas en alta reso-
lucién directamente de una muestra real, tal y como se ha expuesto. Por ello, se
debe enfatizar que entre las imédgenes clasificadas por los patélogos y emplea-
das para los experimentos (test, validacion y entrenamiento) es posible encon-

trar imdgenes con células superpuestas, dobladas o con cualquier otro elemento
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()

Figura 4.4: Distintos ejemplos donde se muestra la complejidad para la clasifica-
cién de las células debido a superposicionamientos, plegamientos, borrosidad por
defectos de enfoque y artefactos de tincién en (a) Célula normal, (b) ASC-US, (c)
L-SIL y (d) H-SIL. Imdgenes procedentes de la base de datos utilizada, obtenida
tras la fragmentacién de imagenes procedentes del archivo de imagenes del Servicio
de Anatomia Patolégica el Complejo Hospitalario de Cartagena Santa Lucia-Santa

Marfa del Rosell (Cartagena, Murcia)

en el fondo distinto a células escamosas, tal y como ocurre cuando se examina

una citologia cervicovaginal real.

Si tinicamente se clasificase células como las expuestas en la Figura 4.3, en-
tonces, la clasificacion seria mucho mas facil y la exactitud obtenida seria muy
alta, sin embargo se perderia la perspectiva de la realidad de las células que se
encuentran en una muestra de una paciente y se clasificaria una base de datos
no representativa de la realidad mediante un procedimiento cuyos resultados
dificilmente serfan extrapolables o aplicables a la clinica. Por tanto, el plantea-
miento de este estudio es conseguir una clasificacién satisfactoria considerando
todas las posibles situaciones que pueden aparecer en una muestra, y comparar
sus resultados con las tasas de deteccion de patélogos expertos cuando exami-

nan muestras de pacientes reales.
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4.1.4. Base de datos de nueva creacién mediante la aplicaciéon de técnicas de

fusion de imagenes sobre la base de datos original de células escamosas
Método de fusién de imagenes

En una muestra de una citologia cervicovaginal real suele aparecer una mul-
titud de estirpes celulares, distintas a las células escamosas que son objeto de
esta clasificacién, como la mostrada en la Figura 4.5a, tales como células glan-
dulares (Figura 4.5b), leucocitos polimorfonucleares (Figura 4.5c), eritrocitos,
flora cocobacilar saproéfita, flora patégena como hongos, bacterias o protozoos,
espermatozoides, asi como aglomerados celulares (Figura 4.5d), y artefactos de
procesamiento o problemas de enfoque, con visualizaciéon de células borrosas
(Figura4.5e). Una vez obtenida una muestra suficiente de células escamosas in-
dividuales clasificadas, y dado que el sistema DL requiere un alto niimero de
imdgenes para su entrenamiento, se propone un método de fusién de imédgenes,
donde se superponen varias imagenes previamente clasificadas, modificando
su posicién mediante rotaciones, solapamientos y agregaciones celulares entre
si, multiplicando asi el nimero de imagenes incluidas en cada grupo diagndsti-

CO.

Este procedimiento de fusién de imédgenes se basa en la mezcla de distintas
imagenes del mismo o distinto grupo diagnéstico, introduciendo rotaciones de
las mismas y solapamientos entre ellas, con lo que se multiplica el namero de
imagenes de muestra disponibles. La categoria diagnoéstica correspondiente a
la imagen resultante de la fusion serd la categoria de la célula con mayor gra-
do de atipia, esto es, por ejemplo, al fusionar una célula normal con una L-SIL,
la categoria de la imagen resultante serd L-SIL, y al fusionar una célula L-SIL
con una H-SIL, la categoria de la imagen resultante serd H-SIL. Con este siste-

ma, partiendo de una selecciéon de 1.405 iméagenes de la base original, se obtiene
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Figura 4.5: Ejemplos de distintas células procedentes de la base de datos del

estudio, sin procesamiento de imagen: (a) Célula escamosa benigna, (b) células
glandulares, (c) leucocitos polimorfonucleares, (d) células aglomeradas de distintas
estirpes, o (e) célula escamosa borrosa, por defecto de enfoque. Imégenes proce-
dentes de la base de datos utilizada, obtenida tras la fragmentacion de imagenes
procedentes del archivo de imédgenes del Servicio de Anatomia Patolégica el Com-
plejo Hospitalario de Cartagena Santa Lucia-Santa Maria del Rosell (Cartagena,

Murcia).

20.000 imagenes de nueva creacién para cada categoria, es decir, un total de
80.000 imégenes distintas, con presentaciones similares a las que se encuentran
en citologias reales. Con esta nueva base de datos, se realiza de nuevo el entre-
namiento y evaluacion del sistema de clasificacion, y se compara sus resultados
con los obtenidos en el experimento anterior de clasificacion de la base de datos

original.

Este planteamiento pretende crear un conjunto de imédgenes de células que
refleje la realidad de una muestra citolégica cervicovaginal con tincién de Papa-
nicolaou, que denominamos Cell Merging Approach (CMA). Nuestra finalidad es
crear un modelo de CNN que automaticamente clasifique las células escamosas

en categorias establecidas, sin necesidad de procesar previamente las células.
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Se debe tener en cuenta que en una muestra real, habitualmente encontra-
mos muchas mds células normales que células atipicas. Por tanto, existe una
dificultad afiadida para la obtencién de un gran ntimero de células que seran
catalogadas como “Requiere revision”. Dada esta situacién, la propuesta de es-
te método tiene dos finalidades: La primera de ellas es aumentar el ntimero total
de células para el entrenamiento de la CNN para obtener una red neuronal mas
robusta con menor variabilidad en los resultados. La segunda es conseguir un
volumen importante de células superpuestas, plegadas, borrosas y artefactadas
para poder obtener una visién mas real de cémo se encuentran estas células en
la muestra original. Estos solapamientos, plegamientos y artefactos, como se ha
comentado anteriormente, son muy frecuentes en muestras reales, y buscamos
obtener resultados realistas y capaces de detectar células atipicas en su estado

original, sin preprocesamiento ni sobre un fondo artificialmente limpio.

La Figura 4.6 describe gréficamente el proceso de fusiéon de imagenes reali-
zado, donde, como podemos ver, no sélamente se rota la célula, sino también
todo el fondo que la rodea. Por tanto, la nueva imagen obtenida contiene mas
informacién que las células iniciales, y refleja de una forma mas fiable la reali-
dad de una citologia cervicovaginal tomada mediante el muestreo habitual del

cérvix de una paciente.

El proceso del método propuesto se compone de los siguientes pasos:
1. Seleccién aleatoria de dos células;

2. Seleccién aleatoria del dngulo de rotacién de cada célula, siendo 0°, 90°,

180°, 270°;

3. Superponer ambas células y crear una tinica imagen.
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Figura 4.6: Descripcién grafica esquematizada del proceso de fusién de imagenes
procedentes de la base de datos utilizada, obtenida tras la fragmentacién de image-
nes procedentes del archivo de imégenes del Servicio de Anatomia Patoldgica el
Complejo Hospitalario de Cartagena Santa Lucia-Santa Maria del Rosell (Carta-

gena, Murcia). Figura tomada de Ortiz-Reina (2019) [4].

Con este procedimiento, crearemos 5.000 imagenes de cada categoria utili-
zando la CMA. De esta forma, obtendremos una muestra de 20.000 células de
los 4 tipos, a las que afiadiremos las rotaciones comentadas, obteniendo un total
de 80.000 imédgenes de muestra, siendo 20.000 de cada categoria, que serdn uti-

lizadas como entrada para el entrenamiento de la CNN.
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4.2. Configuracion de los experimentos.

4.2.1. Configuracion de los experimentos para la clasificacion de descriptores

obtenidos de imagenes ecograficas de tumores de ovario.

En esta seccion se describe las nociones principales de los cuatro métodos
de clasificacién basados en ML que se analizan en este trabajo: K-Nearest Neigh-
bors (KNN), Linear Discriminant (LD), Support Vector Machine (SVM) y Extreme
Learning Machine (ELM). Debe remarcarse que en este trabajo, las caracteristicas
geométricas FFT obtenidas seran utilizadas como entradas durante el entrena-
miento y evaluacién de los cuatro clasificadores. Por tanto, de acuerdo a nuestra

notacion, la base de datos X estd compuesta por N=187 vectores de entrada,

X = {Xn}r]yzl (4.4)

donde cada vector de entrada estd compuesto por tres caracteristicas geométri-

cas FFT:

Xn = [xn,h Tn,2, xn,3]T (45)

Ademas, las dos posibles categorias de clasificacién para un vector de entrada
dado, € benigno y C; maligno) son etiquetadas respectivamente como +1y -1.,

Entonces, el vector objetivo, o resultado deseado, es representado por

t = {tn}gzl (4.6)

donde ¢,, puede ser +1 (C;: benigno) o -1 (C: maligno).
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K-Nearest Neighbors (KINN)

El clasificador KNN asigna el vector de entrada al grupo de clasificacién
que més ejemplos de entrenamiento tiene entre el nimero K determinado de
vecinos de dicho vector de entrada, segtin Alpaydin y cols. (2010) [125]. En la
version estdndar de este clasificador no paramétrico, todos los vecinos tienen el
mismo peso (o voto) y el grupo que tenga el mayor nimero de votantes entre
los K vecinos sera el elegido. Este clasificador es conocido como “algoritmo pe-
rezoso”, dado que no asigna ninguna categoria a la muestra, sino que memoriza
el conjunto completo de datos y analiza la proximidad o similitud de la muestra
a estudiar con el resto de ejemplos memorizados. En este método el valor de
K es el pardmetro principal que se debe seleccionar. Otro aspecto importante
es la adecuada seleccion de la distancia métrica. En este trabajo se consideran
dos métricas ampliamente utilizadas: Distancia Euclidiana y la Métrica de bloques.
Ambos son casos especiales de la métrica Minkowski. Dados dos vectores de en-
trada diferentes x,, y x,,,, su distancia, utilizando la métrica de Minkowski viene

dada por

d
dn,m = ﬂ Z |xn,i — xm,z‘ p (47)
=1

siendo d=3 en nuestro trabajo. La Métrica de Bloques (City block distance) es una
variacion de la métrica de Minkowski, con p=1; y cuando p=2 se obtiene la dis-
tancia Euclidiana. Una desventaja del método KNN es que debe retener todos
los datos de las muestras de entrenamiento para poder clasificar nuevos vecto-
res en el futuro, con lo que requiere sistemas con una memoria relativamente

grande.
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Linear Discriminant (LD)

El método LD se fundamenta en encontrar una linea en el espacio de repre-
sentacion muestral que lo divida, dejando a cada lado de la linea cada una de las
categorias a clasificar. Se trata de un modelo sencillo pero a la vez muy util cuan-
do se trata de clasificar dos categorias netamente separadas. El método obtiene
la categoria de clasificacion de x utilizando una combinacién lineal ponderada

de sus vectores de entrada [125, 126]:
?/(X) = Wy + W11 + W2k + ... + WyTy (4.8)

donde w = [wy, ws, ..., w,] es el peso del vector y wy es el sesgo. La magnitud
del peso w; muestra la importancia de z; y su signo indica si su efecto es posi-
tivo o negativo. En un LD, x es clasificado como C si y(x) > 0y como C} si
y(x) < 0. El limite de decisién es aquel cuyos vectores de entrada dan un resul-
tado y(x) = 0 siendo un hiperplano dimensional (d-1) en el espacio de entrada

dimensional d.

A pesar de su simplicidad, el LD ha demostrado su utilidad en muchas apli-
caciones en el mundo real [127]. De hecho, se ha comprobado que el discrimi-
nante 6ptimo es lineal cuando la clasificaciéon de las muestras sigue una dis-
tribucién Gaussiana, con una matriz de covarianza compartida [125, 126]. El
método LD puede ser utilizado incluso cuando esta premisa no se sustenta y los
pardametros ponderados pueden ser computados sin realizar suposiciones sobre

la densidad de los grupos de clasificacién [125].

Hay diversas técnicas para determinar los valores apropiados para los parame-
tros ponderados de un LD utilizando los datos de entrenamiento disponibles

[126]. De forma particular, en nuestro trabajo se aplica la ampliamente utilizada
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aproximacioén de los minimos cuadrados (least squares approach), que minimi-

za la siguiente funcién de error:

E=; > 1) = - >+ i) — 1)° (4.9)

y su solucién de minimos cuadrados habitual viene dada por
w = (XTX)"' X"t = Xt (4.10)

donde X' es la matriz inversa generalizada de Moore-Penrose de X. Debe des-
tacarse que la Descomposicion en Valores Simples, o Simple Value Decomposition
(SVD) de X se utiliza para calcular la pseudoinversa y asi asegurar la estabilidad

numérica y calculos computacionales mas rapidos.

Support Vector Machine

Los Support Vector Machines (SVM) [125, 126] son un método de clasificaciéon
basado en Kernels, fundamentado en la teoria de aprendizaje estadistico. Un
Kernel es una funcién que transforma los datos de entrada en un espacio multi-
dimensional y que puede ser funcién lineal (dot product) y no lineal (como las
gaussianas o polinémicas). Siguiendo las experiencias previas con nuestra ba-
se de datos [104, 105, 106], se ha elegido un kernel lineal para nuestro estudio.
Después de la transformacién de las entradas mediante la aplicacién del kernel,
el SVM determina el hiperplano marginal méximo que separa ambos grupos
diagnosticos en el espacio multidimensional resultante. Su solucién analitica
viene dada por aproximaciones de optimizacién de convexidad. Han sido pro-
puestos diversos métodos de entrenamiento para el SVM [126], y en este traba-
jo, utilizamos dos procedimientos bien conocidos: Minimos cuadrados, o Least
Squares (LS), y Optimizacién Minima Secuencial, o Sequential Minimal Optimiza-
tion (SMO).
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Extreme Learning Machine

El Extreme Learning Machine (ELM) se basa en el concepto de que si la ponde-
racién del Perceptrén Multicapa, o Multi-Layer Perceptron (MLP) de entrada es
asignada con valores aleatorios, el MLP puede ser considerado como un siste-
ma lineal y la ponderacién de la salida puede ser facilmente obtenida mediante
la pseudoinversa de la matriz de neuronas ocultas H para un conjunto de en-
trenamiento dado. Aunque los planteamientos iniciales de este sistema fueron
previamente analizados en otros trabajos [128, 129], Huang fue quien lo for-
maliz6 [130, 131], demostrando que el ELM es un aproximador universal para
un amplio rango de nodos computacionales aleatorios, y todos los parametros
nodales ocultos pueden ser generados aleatoriamente en funcién de una dis-
tribucién continua de probabilidad sin ningtin conocimiento previo. Por tanto,
dado un conjunto de N vectores de entrada, un MLP puede aproximar N casos
con error cero, "IV | |ly; — ti|| = 0, siendo y; € R™ la red de salida para el vector
de entrada x; € R" con el vector objetivo t; € R™. Por tanto, existe 5, € R™,
w; € R"y b; € R de forma que,

M
yi:zjlﬁjf(wj-xﬁbj):ti, i=1,..,N. (4.11)

=
donde 3; = [B;1, Bj2, -, Bjm)” es el vector ponderado que conecta los j° nodos
ocultos con los nodos de salida, w; = [wj1, wjs, ..., w;,]" es el vector ponderado
que conecta los j° nodos ocultos con los nodos de entrada, y b; es el sesgo del
j° nodo oculto. Para una red con M nodos ocultos, las N ecuaciones previas

pueden expresarse como

HB =T, (4.12)

donde
H(wy,...,wy, by, ... by, X1, ..., Xy) = (4.13)

= f(W1 - X1+ bl>f(WM - X1+ bM)f(Wl XN + bl)f<WM XN+ bM)NxM (414)
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B = 3By mxmand T =]ty vum (4.15)

donde H € RY*M es la matriz de capa de salida oculta del MLP, B € RM*™ es
la matriz ponderada de salida, y T € RV*™ es la matriz objetivo de los N casos
de entrenamiento. Por tanto, comow, y b; con j = 1, ..., N, son seleccionados de
forma aleatoria, el entrenamiento del MLP viene dado por la solucién del pro-
blema de minimos cuadrados de (4.12), por ejemplo, la ponderacién 6ptima de
la capa de salida es B = H'T, donde H' es la pseudoinversa de Moore-Penrose
[132].

Por tanto, el ELM para el entrenamiento de MLP puede ser resumido de la si-

guiente manera:

Requisitos: Dado un conjunto de entrenamiento
D= {(Xi,ti)|Xi € Rn,ti S Rm,Z = 1, R ,N},

una funcién de activacién f y un niimero M de neuronas ocultas.

1. Asignar ponderaciones arbitrariamente a las entradas w; y sesgos b;, j =

1,..., M.
2. Computar la matriz de capas ocultas de salida H utilizando (4.14).

3. Calcular las ponderaciones de la matriz de salida B = H'T, donde By T
son definidas en (4.15).

El ELM aporta un entrenamiento de MLP rapido y eficiente [133], pero re-
quiere la fijacién del nimero de neuronas ocultas. Para evitar la biisqueda ex-
haustiva del valor 6ptimo de M, se han propuesto distintos métodos de poda
[134, 135, 136, 137, 138], de entre los que el mas comtnmente utilizado es el co-
nocido como Optimally Pruned-ELM (OP-ELM) [138]. Este método establece un

numero inicialmente muy alto de neuronas ocultas (M > N) y por medio de
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la aplicacion del algoritmo de Regresién del Minimo Angulo, o Least Angle Re-
gression (LARS) [139], realiza una poda de neuronas en funcién de su relevancia
para la resolucién del problema (4.12). La poda de neuronas se realiza utilizando
la validacién cruzada en la que, para el niimero N total de muestras utilizadas
en el estudio, se extrae una del conjunto y serd utilizada como test y el resto V-1
es utilizado como conjunto de entrenamiento. Este procedimiento es repetido N
veces, una por cada vector de entrada diferente. De esta forma, todos los casos
son utilizados tanto para entrenamiento como para test durante las NV repeticio-
nes del procedimiento, por tanto, las medidas de evaluacién de los resultados
se calculan al final del procedimiento repetitivo. Este proceso es conocido como
Leave-One-Out Cross Validation (LOO-CV), y permite seleccionar aquella combi-
nacion de neuronas, previamente escogida por el algoritmo LARS, que aporten
el menor error LOO. El error LOO-CV se computa de forma eficiente utilizando
la formula de Allen [138].

4.2.2. Evaluacion de resultados y protocolo de entrenamiento y prueba para

la base de datos de tumores ovaricos.

Para comparar los resultados han sido utilizadas cuatro medidas [125]: Exac-
titud o Accuracy (ACC), Area bajo la Curva ROC o Area Under Curve (AUC), Sen-
sibilidad (SEN) y Especificidad (SPE). La exactitud, sensibilidad y especificidad

vienen definidas por las siguientes férmulas:

VP+VN

ACC = VP+FP+VN+FN (4.16)
P

Sensibilidad = VP (4.17)

VP+FN
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VN

ESpeCZdead = m

(4.18)

donde VP, VN, FP y EN son los Verdaderos Positivos, Verdaderos Negativos,

Falsos Positivos y Falsos Negativos respectivamente.

La Exactitud es la capacidad que la prueba diagnéstica tiene de predecir co-
rrectamente la presencia de la enfermedad cuando es positiva y la ausencia de

la misma cuado es negativa.

La Sensibilidad es la capacidad que tiene una prueba diagnéstica de detectar

los casos que tienen la enfermedad.

La Especificidad es la capacidad que tiene la prueba diagndstica de detectar

individuos sanos mediante el resultado negativo de la misma.

La Curva ROC, acrénimo de Receiver Operating Characteristic, es una repre-
sentacion gréfica de la sensibilidad de una prueba diagnéstica, en funciéon de
los falsos positivos, para distintos puntos de corte. Asi, la curva es la represen-
tacion de la capacidad de la prueba para discriminar entre pacientes sanos y
enfermos, y el pardmetro més utilizado para evaluar la capacidad diagnéstica
mediante esta curva es el drea que queda bajo la misma (AUC), que se puede in-
terpretar como la probabilidad de que la prueba clasifique correctamente a dos
individuos, uno sano y otro enfermo.

Tradicionalmente, la medida mds ampliamente utilizada para evaluar la fia-

bilidad en problemas de clasificacién es la ACC, sin embargo, esta medida ig-
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nora las estimaciones de probabilidad de clasificaciéon a favor de cada grupo de
clasificacién. En muchas dreas de investigacion, y particularmente en aplicacio-
nes biomédias, el AUC supone una medicién efectiva del resultado global de
una prueba de clasificacién. El AUC toma valores desde 0 hasta 1, donde 0 indi-
ca un modelo perfectamente inadecuado para el problema estudiado y 1 indica
que se trata de un modelo perfectamente fiable para la clasificacién del proble-
ma estudiado. De forma general, se considera un valor de 0,5 en el AUC como

el minimo exigible para una prueba de clasificacién.

Para evaluar de forma fiel los resultados de los diferentes métodos de clasi-
ficacion, en este trabajo se utiliza la validacién (LOO-CV) [125], como ha sido
comentado previamente, que evita sesgos indeseables derivados de la seleccion
aleatoria de los conjuntos de entrenamiento y de test. Para el ELM, este proce-
dimiento LOO-CV se repite 30 veces, y, debido a la determinacion aleatoria de
ponderaciones, los resultados se muestran en términos del mejor resultado y

media y desviacion estdndar.

4.2.3. Configuracion de la arquitectura de CNN para la clasificacién de
iméagenes de células escamosas a partir de citologias cervicovagina-

les mediante Deep Learning.

La arquitectura de CNN implementada en este trabajo es la referencia BVLC
del modelo CaffeNet, segtn Jia y cols. (2014) [140] que es una réplica de Alex-
Net con dos diferencias: La primera es que no requiere entrenamiento por lo que
aumenta el ntiimero de datos disponible en la base, y la segunda es que el orden
de las capas de pooling y normalizacién esté fijado. La tasa de aprendizaje ha

sido establecida en 0,001 y cada 1500 repeticiones disminuird en un factor de 10.
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La red neuronal utiliza una entrada de 227x227, por lo que las imagenes son
ajustadas a ese tamafio. Tiene 5 capas de convolucién con kernel 11, 5, 3, 3y 3
respectivamente, donde la primera, segunda y quinta capas tienen una capa de
max pooling (todas con kernel 3), dos capas totalmente conectadas con 4096 neu-
ronas y una ultima capa softmax con cuatro salidas para representar cada una de
las categorias de clasificaciéon multiclase (Normal, ASC-US, L-SIL y H-SIL). Uti-
lizamos ReLU como funcién de activacién. La Figura 4.7 representa el esquema
de funcionamiento de la CNN junto con los dos niveles de clasificacién estudia-
dos, el nivel 1 (multiclase) para asignar a cada célula su diagndstico segtin la
nomenclatura Bethesda 2014 y el nivel 2 (binaria) para clasificarlas en funcién

de la necesidad de revision o no de la muestra.

ACC Classification

CNN Level 1 Level 2

Normal 62% } No review needed /

ASCUS 18%
L-SIL 12% Need to be reviewed

H-SIL 8%

Figura 4.7: El método de clasificacién realiza una medicién de ACC en dos niveles:
Una clasificaciéon en 4 grupos diagnésticos (Normal, ASC-US, L-SIL y H-SIL) y
otra clasificacion respecto a si requiere o no una revisién por el patdlogo. Figura

tomada de Ortiz-Reina y cols. (2019) [4].
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4.2.4. Configuracion de los experimentos de clasificacion de imagenes mi-
croscopicas de células escamosas obtenidas a partir de citologias cervi-
covaginales tras la creacién de la base de datos por fusién de imagenes,

mediante Deep Learning.

Los experimentos realizados para validar nuestras propuestas de clasifica-
cién de citologias cervicovaginales con tincién de Papanicolaou mediante DL
y para crear nuevas muestras para validar y obtener un muestreo mas real de
los datos, han sido divididos en dos pasos, siguiendo la siguiente estructura

comun:

» La clasificacion se realizara utilizando ambos tipos de categorizacién des-
critos anteriormente. Por un lado, las células se clasificaran de forma bi-
naria considerando los grupos de “No requiere revision” y “Requiere revi-
siéon”. Por otro lado, se realizara una clasificacion multiclase con el diagndsti-
co de cada célula, siendo categorizada como Normal, ASC-US, L-SIL y H-
SIL.

» Cada imagen de entrada para la CNN sera rotada tres veces en angulos
de 90°, de forma que obtenemos para cada célula, 4 imagenes diferentes

mediante rotacion.

» Las imagenes de entrada a la CNN se utilizan para entrenamiento y vali-
dacién, pero para realizar los tests, se utilizaran 30 imagenes de cada ca-
tegoria que fueron previamente seleccionadas de forma aleatoria, con las

que se obtendré la exactitud de la CNN.

» La fiabilidad de la CNN ha sido evaluada mediante la repeticiéon de cada
uno de los experimentos propuestos 5 veces. Asi, por cada experimento, se

muestra la media y desviacion estdndar, indicando as{ la estabilidad de la
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técnica durante el proceso de validacion de la CNN. Cuanto menor sea la

SD, mayor estabilidad y fiabilidad tendra la técnica.

A continuacién se describe las diferencias entre ambos tipos de experimen-

tos, realizados sobre la base de datos de células escamosas:

» El primer experimento se realiza utilizando las imédgenes originales, clasi-

4.3.

ticadas previamente por patélogos expertos, con 907 imagenes inicialmen-
te catalogadas como Normales, 323 como ASC-US, 213 como L-SIL y 419
como H-SIL. Dada la facilidad para encontrar células normales entre las
muestras habituales, pues suelen ser mas numerosas que las células atipi-
cas, para realizar los experimentos fueron seleccionadas aleatoriamente
450 imagenes Normales para poder equilibrar los grupos de clasificacion.
Este procedimiento deja una muestra de 1405 imégenes. Teniendo en cuen-
ta las tres rotaciones en el espacio que fueron comentadas con anterioridad,
se obtiene una muestra de 5620 imagenes de entrada. Este experimento es

denominado “Clasificacién de células originales”.

En el segundo experimento, se valida la exactitud y fiabilidad de la CNN
utilizando la base de datos obtenida mediante CMA. Este experimento es

denominado “Clasificacion de células fusionadas”.

Descripcién del Hardware y Software utilizados

Los ensayos de clasificacion de imagenes ecograficas de tumores ovaricos

han sido realizados en entorno MATLAB R2018a, siempre en el mismo ordena-

dor.

El método propuesto para la clasificacion de citologias cervicovaginales con

tincion de Papanicolaou ha sido disefiado utilizando el marco de trabajo Caffe
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segln Jia y cols. (2014) [140], con su interface en Python. Python es un lenguaje
de programacién de alto nivel, ampliamente utilizado en el manejo de gran-
des volimenes de datos y para la creaciéon de algoritmos de DL. Este marco
de trabajo se encuentra instalado en un sistema heterogéneo con configuracién
multicore+GPU. Este sistema consta de cuatro multiprocesadores Intel Xeaon
E5-2650 v4 funcionando a 2.2 GHz. Cada multiprocesador tiene 12 cores. La
GPU es una NVIDIA GTX 1080 ti con 3584 CUDA-cores (28 Multiprocesado-
res Streaming y 128 cores en cada Multiprocesador funcionando con un reloj de
estimulacién de 162 GHz), ofreciendo una potencia de procesamiento bruto de
hasta 10.8 TFLOPS. Ademas el sistema se completa con los 12 GB de una me-
moria GDDRS5.
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5. RESULTADOS

5.1. Resultados de la clasificacion automatica de imagenes ecograficas

de tumores de ovario

La Tabla 5.1 muestra los resultados obtenidos, en las cuatro medidas de va-
loracién comentadas: Exactitud (ACC), Area bajo la Curva ROC (AUC), Sensi-
bilidad (SEN) y Especificidad (SPE).
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Tabla 5.1: Resultados Obtenidos (Exactitud (en%) -ACC-, Area bajo la curva ROC
-AUC-, Sensibilidad (en %) -SEN- y Especificidad (en %) -SPE-) por los clasificadores
KNN, LD, SVM y ELM utilizando Caracteristicas Geométricas obtenidas por FFT.

Evaluacién realizada mediante procedimiento LOO-CV.

Método ACC AUC SEN SPE
KNN distancia Euclidiana, K=1 50,27  0,4836 58 40
distancia Euclidiana, K=10 52,94 00,4522 78 16
distancia Euclidiana, K=15 56,68  0,4377 91 5
distancia Euclidiana, K=30 55,08  0,3907 89 4
distancia City block, K=1 53,48  0,5127 63 40
distancia City block, K=10 57,20  0,5169 82 20
distancia City block, K=15 58,29  0,4912 93 7
distancia City block, K=30 58,29 00,4801 94 5
LD método de Minimos Cuadrados 85,56  0,8514 89 80
SVM SMO training 87,70 10,8740 91 83
(con kernel Lineal) LS training 86,10  0,8545 88 84
ELM (mejor resultado) Linear Kernel 84,49  0,8551 94 71
Kernel Sigmoide 87,17  0,8676 90 80
Kernel Gaussiano 86,10  0,8620 92 79
Kernel Lineal-Gaussiano 87,70 0,8740 92 80
Kernel Sigmoide-Gaussiano 87,17  0,8692 93 79

Kernel Lineal-Sigmoide-Gaussiano 87.17 0,8765 93 77

Los resultados obtenidos con el método KNN independientemente de la dis-
tancia métrica utilizada y el namero de kernels fijado, obtiene unos resultados
con una exactitud maxima alcanzada de 58,29 %, y un AUC muy cercano a 0,5
o incluso inferior. Este método ofrece una sensibilidad que puede alcanzar un

94 %, pero con una especificidad entre el 4 y el 40 %.

El método LD ofrece una Exactitud de 85,56 %, con un area bajo la curva de
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0,85, una sensibilidad del 89 % y una especificidad de 80 %.

Con SVM, y mediante el procedimiento de Optimizacién Minima Secuencial
se obtiene una exactitud de 87,70 %, con un 4rea bajo la curva de 0,87, sensibili-
dad de 91 % y especificidad de 83 %, que en la tabla se encuentran resaltados en
negrita. Resultados similares se obtienen mediante ELM, alcanzando el 87,7 %
de exactitud, un area bajo la curva ROC de 0,87, sensibilidad entre el 90 y 93 %
y especificidad entre el 71 y el 80 %.

La Tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos por el clasificador ELM al rea-
lizar el procedimiento LOO-CV con la base de datos de Caracteristicas Geométri-
cas obtenidas mediante FFT, en términos de Exactitud y Area bajo la curva ROC
(Media y Desviacion Estandar), mostrando asi mismo el ntimero de neuronas

ocultas fijadas.
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Tabla 5.2: Resultados obtenidos (Exactitud -ACC-, Area bajo la curva ROC -AUC- y
neuronas ocultas -HN-) por el clasificador ELM de distintos Kernels (Media y Desvia-
cién estandar) utilizando Caracteristicas Geométricas obtenidas por FFT. Evaluacién

realizada mediante procedimiento LOO-CV.

Kernel ACC (in%) AUC HN
Lineal 84,49+0,00 0,8551+0,0000 3,00+0,00
Sigmoide 82,16+1,87 0,8183+£0,0200  15,21+0,48
Gaussiano 84,90+0,98 0,8486£0,0109  15,70+0,41
Lineal-Sigmoide 82,37+1,62 0,8199£0,0174  15,82+0,48
Lineal-Gaussiano 85,224+1,17 0,8513+0,0125 16,11+0,44
Sigmoide-Gaussiano 82,824+2,05 0,8260£0,0217  13,75+0,45

Lineal-Sigmoide-Gaussiano 82,30+2,04 0,8208+0,0214 13,404+0,37

Se puede observar en esta Tabla 5.2 los resultados obtenidos mediante la
aplicaciéon de distintos kernel con un namero variable de neuronas ocultas, os-
cilando los resultados entre una exactitud de 82,160 %=+2,04 obtenido con ker-
nel Sigmoide, hasta el 85,22 %=+1,17 % obtenido con kernel Lineal-Gaussiano. El
area bajo la curva ROC oscila desde el 0,818340,0200 obtenido con kernel Sig-
moide al de 0,855140,000 obtenido con kernel Lineal, utilizando un niimero de
neuronas ocultas que oscilan entre 3 y 16,11+0,44 dependiendo del tipo de ker-

nel utilizado.
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5.2. Resultados de la Clasificacién de Células Escamosas Cervicales

con tincion de Papanicolaou.

5.2.1. Resultados de la Clasificacion de Células Originales.

En esta seccion se presenta los resultados obtenidos por la CNN utilizando
las imagenes originales como base de datos, sin aplicar la CMA. Esta base de
datos contiene inicialmente 1405 muestras. La Tabla 5.3 muestra la ACC media,
SD, SPE y SEN de los 5 modelos obtenidos de la prueba de la CNN con la mis-
ma base de datos, clasificando las células de forma binaria como “No requiere

revision” y “Requiere revision”.

Tabla 5.3: ACC media, SD, SEN y SPE de la clasificacion de la base de datos imédgenes

originales, en “No requiere revisiéon” y “Requiere revision”.

Base de datos % ACC += SD SEN SPE
Original 795% + 3,3% 83 71

Al clasificar esta base de datos mediante la CNN, la exactitud obtenida es
del 79,5 %, con una desviacién estdndar del 3,3 %, sensibilidad del 83 % y espe-

cificidad del 71 %.

Al analizar los resultados para valorar los errores de clasificacion binaria, es-
to es, falsos positivos y falsos negativos, revisando en qué categoria se clasifica
cada imagen que ha sido identificada de forma acertada, la Figura 5.1 mues-
tra como las categorias H-SIL y L-SIL obtienen una exactitud de un 92 % y un
82.7 % respectivamente, mientras que los resultados de clasificacién de ASC-US

y células Normales son de un 70 % y 73 % respectivamente.
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Figura 5.1: Los aciertos del modelo CNN en la clasificacién binaria de “No requiere
revision” y “Requiere revisiéon” se muestran separados para cada categoria celular
utilizando las imagenes originales como entrada. Figura tomada de Ortiz-Reina y

cols. (2019) [4].
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A continuacién se presentan los resultados obtenidos por el modelo de CNN
cuando clasifica en la modalidad multiclase, cada una de las categorias de célu-
las escamosas. La Tabla 5.4 presenta los aciertos obtenidos de media por el mo-

delo de CNN para cada categoria individual (Normal, L-SIL, H-SIL, ASC-US).

Tabla 5.4: Media y SD de ACC en % para clasificacién multiclase en categorias indivi-
duales de las imagenes originales en H-SIL, L-SIL, ASC-US y Normal.

Tipos celulares H-SIL L-SIL ASC-US Normal
%ACC 67,33% 10,67% 30,67% 73,33 %
%SD 548% 2,79% 2,79% 3,33 %

La Tabla 5.5 presenta la matriz de confusién del rendimiento del método
de clasificaciéon multiclase en categorias individuales aplicado sobre la base de

datos de células escamosas original, resaltando en negrita los porcentajes de

clasificacion correctos en cada categoria.

Tabla 5.5: Matriz de confusién para la clasificacion multiclase de categorias individuales
(H-SIL, L-SIL, ASC-US y Normal) utilizando las imégenes originales como entrada,

resaltando en negrita las clasificaciones correctas en cada categoria.

Tipos celulares | H-SIL L-SIL ASC-US Normal
H-SIL | 67,3% 8,7% 16,0 % 8,0%

L-SIL | 22,0% 10,7%  50,0% 14,0%
ASC-US | 273% 120%  30,7% 30,0 %

Normal 8,7% 8,7% 12,7% 73,3 %
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La clasificacion células normales correctamente como tales, es del 73,3 %, con
una clasificacién errénea de este tipo celular como ASC-US en un 12,7 % y co-
mo L-SIL y H-SIL en un 8,7 % en ambas categorias. La deteccién correcta de los
casos de ASC-US es de un 30,7 %, mientras que su clasificaciéon errénea como
células normales es del 30 %, como H-SIL un 27,3 %, y como L-SIL un 12 %. La
deteccion correcta de L-SIL es de un 10,7 %, mientras clasifica erréneamente es-
tas células como ASC-US en el 50 % de los casos, como normales en un 14 % de
los casos y como H-SIL en un 22 % de los casos. La clasificacién correcta de las
células H-SIL es de un 67,3 %, y la clasificacion errénea como L-SIL ocurre en el
8,7 % de los casos, como ASC-US en el 16 % y como células normales en el 8 %

de los casos.

5.2.2. Resultados de la Clasificacién de Células Fusionadas

Inicialmente, partimos de un modelo de CNN que clasifica las células de
forma binaria en “No requiere revisiéon” y “Requiere revisiéon”. El ntimero de
células de entrada es de 80.000, utilizando el CMA. Los resultados, tras validar
el modelo con las células de test, aparecen en la Tabla 5.6, mostrando la ACC
media y su SD tras cinco repeticiones de la clasificacion del modelo de CNN,

especificidad y sensibilidad.

Tabla 5.6: Media y SD de la ACC, sensibilidad y especificidad para la muestra generada
mediante CMA.

Base de datos % ACC £ SD SEN SPE
Fusion 88.8% + 1,0% 92% 83%
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Como se muestra en la Tabla 5.6, la exactitud alcanzada en la clasificacion de
las imagenes generadas mediante el procedimiento de fusién de imagenes ori-
ginales alcanza el 88,8 % con una desviacién estdndar del 1 %. La Sensibilidad

obtenida es del 92 % y la Especificidad del 83 %.

Tras analizar los resultados de los modelos de CNN, entrenando el modelo
con dos categorias de clasificacion, realizaremos el anélisis del comportamien-
to de los modelos de CNN teniendo en cuenta las cuatro categorias de células
escamosas estudiadas. La Tabla 5.7 presenta la ACC media y SD de los cinco
modelos ejecutados para la clasificacion multiclase las células como H-SIL, L-

SIL, ASC-US y Normal.

Tabla 5.7: Media y SD de la ACC en la clasificacién multiclase de la muestra generada
mediante CMA en las categorfas individuales H-SIL, L-SIL, ASC-US y Normal.

H-SIL L-SIL ASC-US Normal
% ACC 68,00% 16,67% 52,00% 86,00 %
% SD 1,83% 333% 3,80% 3,66 %

Estos resultados de la Tabla 5.7 indican el porcentaje de exactitud en los
aciertos con la clasificaciéon multiclase de cada categoria, pero si se analiza y
afiade a la tabla los falsos negativos, es decir, los errores de clasificacién, de ca-
da categoria por separado, obtenemos la Tabla 5.8 de la matriz de confusién,
que refleja que las células H-SIL son detectadas correctamente en un 68 %, clasi-
ficando erréneamente como L-SIL el 17,3 % y como ASC-US el 14 %, categorias
incluidas dentro de la clasificacién binaria como “Requiere revisiéon” mientras
que clasifica erréneamente como Normales el 0,7 %. Con las células L-SIL ocurre

una situacién similar, aunque con menor exactitud, detectando correctamente el
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16,7 %, con clasificaciéon errénea como H-SIL el 18,7 % y como ASC-US el 50,7 %,
que igualmente quedan incluidos en la categoria binaria de “Requiere revisién”,
mientras que clasifica erréneamente como Normales el 10,7 % de estas células.
Las imagenes catalogadas como ASC-US correctamente son el 52,2 %, clasifican-
do erréneamente éstas como H-SIL en un 11,3 % y como L-SIL el 20,7 %, estando
incluidas también en la categoria “Requiere revisién”, con un 16 % clasificado
erroneamente como Normal. Respecto a las células Normales, éstas son correc-
tamtente detectadas en el 86 % de los casos, clasificando erréneamente como

H-SIL el 6,7 %, y como L-SIL y ASC-US el 5,3 %.

Tabla 5.8: Los aciertos del modelo de CNN para la clasificacién binaria en “No requie-
far A « : fat A ¢
re revision” y “Requiere revisién” se muestran separados para cada categoria celular

individual utilizando como entrada la muestra obtenida mediante CMA.

Tipo de célula | H-SIL L-SIL ASC-US Normal
H-SIL | 68,0% 17,3% 14,0 % 0,7 %
L-SIL | 187% 16,7% 50,7 % 10,7%

ASC-US | 11,3% 20,7% 52,0 % 16,0 %
Normal | 6, 7% 53% 5,3% 86,0 %
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Figura 5.2: Presentacion de los aciertos de las células clasificadas dentro de las
categorias “Requiere revisién’ y ‘No requiere revisiéon”, en relacién al tipo de célula

clasificada, utilizando la base de datos creada por CMA como entrada.

La Figura5.2 presenta graficamente la exactitud en la clasificaciéon en la mo-
dalidad multiclase en cada categoria, destacando en la clasificaciéon de H-SIL
una exactitud del 98,7 %, siendo superior al 85 % para células normales, ASC-
US y L-SIL.
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6. DISCUSION

6.1. Clasificacion de tumores de ovario con técnicas clasicas de ML

En primer lugar, debemos tener en cuenta que para realizar nuestro trabajo
utilizamos la misma base de datos que otros grupos de investigacion, y que los
resultados obtenidos previamente con los mismos descriptores (Histogramas de
intensidad y Patrén Binario Local), se sitian en una exactitud del 77 %, segtin
los trabajos de Khazendar y cols. (2014) [104], (2015) [105] y (2016) [106], en los

que se utiliza un sistema de fusién de niveles de decision.

Como primer comentario, se puede desprender de la observaciéon de nues-
tros resultados que la clasificacién mediante KNN ofrece un rendimiento muy
pobre para analizar las imagenes ecogréficas de tumores ovaricos, independien-
temente de la distancia elegida (Euclidiana o City block), y del tamafio de apro-
ximacién local seleccionado, asi como el ntiimero de vecinos cercanos. Aunque
valores mayores de K y la distancia City block ofrecen una mejoria de los re-
sultados, éstos siguen siendo muy poco fiables (menos del 59 % de exactitud).
Estos resultados pueden explicarse porque el FFGF acttia como un método muy
efectivo de reducciéon de dimensiones, con una muy pequefa pérdida de in-
formacion, por lo que la distancia Euclidiana para los vecinos cercanos no es

un método de clasificacién apropiado para este problema, debido a la relativa-
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mente alta dimensioén de los vectores implicados. Por ello, y de acuerdo a los
resultados obtenidos, el KNN deberia ser obviado en el disefio de la fase de cla-

sificacion de nuestro sistema CAD.

Con respecto a los otros tres clasificadores, LD, SVM y ELM, sus resultados
en la clasificacién son significativamente mejores que los obtenidos por el KNN.
Comparandolos entre ellos, el ELM y el SVM ofrecen mejor ACC y AUC que
el LD, con ventajas que son aiin més claras cuando el discriminante basado en
kernel del SVM se entrena utilizando el método de SMO, y el kernel Sigmoide-
Gaussiano para el ELM.

Los métodos analizados para la clasificacién de descriptores obtenidos a par-
tir del procesamiento de imagenes ecograficas de tumoraciones ovéricas pueden
aportar una importante mejoria en los resultados, pues se ha llegado a alcanzar
hasta un 87,7 % de exactitud. En particular, y debido al hecho de que el SVM
también ha sido utilizado en los trabajos anteriores de Khazendar y cols. (2014)
[104], (2015) [105] y (2016) [106] obteniendo una exactitud del 77 %, siguiendo
el mismo procedimiento de LOO-CV, se puede afirmar que la mejoria observa-
da en los resultados se debe a que la informacién resultante de los descriptores
Geométricos obtenidos mediante FFT hacen que la clasificacién sea mds sencilla
y exacta. El ELM con Kernel Lineal-Gaussiano obtiene resultados similares al
SVM (en ACC y AUC).

Algunas herramientas que han sido desarrolladas para ayudar a la deteccién
de tumoraciones ovdricas malignas, utilizadas en la préctica clinica habitual, y
que obtienen unos resultados de clasificacion altos, como los modelos 1y 2 de

Regresion Lineal de IOTA (LR 1y 2), no s6lo incluyen el anélisis de las imagenes,
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sino que también tienen en cuenta datos clinicos de cada paciente, como descri-
be Kaijser y cols. (2013) [141]. Estos modelos, como anteriormente fue expuesto,
se basan en un algoritmo que realiza un calculo del riesgo de que una imagen
de un tumor ovdrico sea maligna o benigna teniendo en cuenta distintos datos
clinicos ponderados y el andlisis que el examinador realiza de la imagen. Al uti-
lizar estas herramientas, el clinico debe analizar la imagen, determinando si hay
presencia de los marcadores a analizar, tales como ascitis, proyecciones papi-
lares, sombras acusticas, paredes internas irregulares en los quistes, captacion
de sefial Doppler en las proyecciones sélidas papilares, el didmetro méximo del
componente s6lido del tumor, ademads de tener en cuenta la edad de la paciente,
presencia de dolor, uso de terapias hormonales, o antecedentes oncolégicos. Co-
mo se ha comentado, se realiza un calculo asignando una ponderacién distinta
a cada aspecto valorado, y se obtiene como resultado la probabilidad de que la
lesién sea benigna o maligna. El modelo LR2 es una version abreviada del LR1
en el que se simplifica el nimero de variables a estudiar para realizar el calcu-
lo, queddndose tinicamente con la edad, presencia de ascitis, captacion Doppler
en proyecciones papilares sélidas en la imagen tumoral, didmetro maximo del
componente sélido, presencia de paredes internas irregulares en los quistes, y
la presencia de sombras actisticas. Cuando el sistema ofrece una probabilidad
muy alta de que se trate de una lesién benigna o maligna, se puede asumir que
sirve de ayuda al clinico para su diagndstico, pero esto no es asi cuando ofre-
ce probabilidades en rango intermedio para malignidad, siendo estos casos los
que habitualmente suscitan més dudas diagnésticas en los casos clinicos, pues
cuando una imagen ecografica es claramente benigna o maligna, el clinico su-
ficientemente experimentado es capaz de asignar un diagnoéstico acertado sin

necesidad de recurrir a sistemas de ayuda.
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El modelo ADNEX, también desarrollado e implementado por el grupo IO-
TA, para realizar su andlisis, incluye junto a las variables ecogréficas (didmetro
méximo de la lesién, proporcién del tejido sélido, presencia de més de 10 16cu-
los quisticos, nimero de proyecciones papilares, sombras actsticas y ascitis), la
edad de la paciente, el nivel sérico de Cal25 y el tipo de centro médico donde
se realiza el estudio (oncolégico o no), siendo esta tltima una novedad respecto
al resto de modelos de clasificacién descritos, segin Van Calster y cols. (2015)
[142]. Igualmente, es destacable que este modelo no utiliza la presencia de flujo
sanguineo en las lesiones tumorales estudiadas, evidenciado por la presencia
de captaciéon Doppler en las ecografias, como clasicamente se ha hecho, y la in-
troduccién del marcador analitico Cal25. De esta forma, los equipos ecogréficos
necesarios para realizar la exploracion de la paciente y poder aplicar el modelo
ADNEX no requieren ser de alta gama y tener la funcionalidad de anélisis Dop-
pler, pero si se hace necesario disponer de la determinacion analitica de Cal25,
lo que puede suponer un anélisis de la imagen en diferido o requerir una se-
gunda visita de la paciente a la consulta para su correcta categorizacién, con los
inconvenientes que esta situacion pueda conllevar. Este modelo tiene una capa-
cidad muy alta para la deteccién de tumoraciones anexiales malignas, con un
AUC de 0,94 segun Van Calster (2014) [60], pero atn requiere de més estudios
para su validacion externa y comprobar asi su aplicabilidad en distintos centros
sanitarios y con diferentes poblaciones de estudio segtin refiere Sayasneh (2016)

[61].

Tanto el modelo ADNEX como los modelos LR1 y LR2 tienen un indice de
error, que en la practica clinica se demuestra mayor en las imdgenes que mds du-
das de clasificaciéon pueden ocasionar al especialista durante el examen ecografi-

co de la paciente, pues son las imédgenes que no se muestran como claramente
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benignas ni claramente malignas.

La coleccién de imagenes que hemos utilizado en este trabajo estd compues-
ta por tumores ovdricos de diferente origen histolégico, como tumores estro-
males, epiteliales, de origen embrionario y metastasicos, tanto benignos como
malignos. La adecuada caracterizacion de estas lesiones es un reto diario para
un ginecélogo, quien habitualmente puede tener dudas en cuanto a la benig-
nidad o malignidad de una lesién que no responda claramente a los patrones
que los definen como tales, encontrando una gran variabilidad interpersonal
cuando se examina el mismo caso por distintos profesionales. Nuestro método
de clasificacién incluye imagenes de todos los tipos de tumores ovaricos que se
pueden encontrar en la préctica clinica, como hemos destacado, incluyendo al-
gunas imagenes de dificil caracterizacion, que son aquellas para las que es mas

interesante disponer de un CAD que pueda apoyar la decision del clinico.

Nuestros resultados son similares a los obtenidos por expertos clinicos (segtn
publica Timmerman y cols. (1999) [143], Exactitud entre el 82 y el 92 %), con
una alta Sensibilidad (92 %) y Especificidad (80 %), con Exactitud de 87,70 % y
AUC de 0,8765 cuando utilizamos ELM, teniendo en cuenta que no se consi-
dera ningtn dato clinico de la paciente y tinicamente se clasifica las imdgenes
ecograficas en Modo B, sin sefial Doppler, que podrian mejorar los resultados
de forma similar a como otros métodos hacen, modulando asi la ponderacién
de la imagen en el proceso de clasificacién. El objetivo inicial de este trabajo no
consiste en mejorar los resultados de clasificacién de ginecélogos experimenta-
dos, sino aportar una herramienta que pueda apoyar las decisiones del clinico
en situaciones de cierta incertidumbre, sin pretender sustituir o priorizar los re-

sultados clasificatorios del CAD frente a la exploracién y anaélisis realizados por



180 José Martinez Mas

el profesional.

Los algoritmos utilizados en este trabajo tienen un bajo peso computacio-
nal, lo que podria ser una ventaja para su eventual implementacién en equipos
médicos, por lo que podrian ser ttiles para ayudar al clinico en casos de alta di-
ficultad diagnéstica, asi como también podrian ser utilizados como herramienta
para entrenamiento en programas de especializacién o en el periodo de forma-
cién MIR, pues aporta un resultado de clasificaciéon equiparable al que realizaria

un clinico experto.

Por el momento, no existe ningtin sistema computerizado de ayuda al diagnosti-
co médico basado en Inteligencia Artificial que esté incorporado a los equipos
de ecografia médica, o que sea ampliamente utilizado en el entrenamiento de

residentes.

Con nuestro trabajo, se pretende remarcar que la Inteligencia Artificial pue-
de tener un lugar importante en este campo, pudiendo ayudar al adecuado
diagnostico clinico de imédgenes tumorales ovéricas complejas, y también para
ayudar a mejorar la formacién de los especialistas en su periodo de residencia

MIR.

6.2. Clasificacion de Citologias mediante DL

Los sistemas de clasificacién basados en DL aportan una importante ventaja
frente a los métodos clasicos de clasificacion, pues permiten trabajar sobre las
imagenes directamente sin necesidad de procesamiento previo, a diferencia de

dichos métodos, que no clasifican las imédgenes sino sus descriptores matemati-
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cos extraidos mediante procesamiento. Esta ventaja se manifiesta en un primer
momento en el menor coste de tiempo y gasto computacional previo a la clasi-

ficacion.

Partimos de la situacién actual en la que no hay ningtin método automatico
de clasificaciéon para citologias que esté avalado por el Ministerio de Sanidad
de Espafia para su aplicacién en screening poblacional, basdndose en la revisién
publicada por la Axencia de Avaliacion de Tecnoloxias Sanitarias de Galicia(2013)
[99], que a su vez, analiza, entre otros, los estudios realizados por Alves y cols.
(2004) [94], el analisis del Medical Services Advisory Committee (2009) [95] de Aus-
tralia y el del Feasibility Subgroup to Cervical Cytology Review Group (2009) [96]
de Escocia, en los que se fundamenté asi mismo el informe del Europe Against
Cancer Programme para no recomendar la utilizacién de estos sistemas para el
cribado poblacional dada su baja fiabilidad respecto al estudio de las muestras

por exminadores humanos expertos.

Con la aplicacién de técnicas de IA, se supone que se evitarfa la inversién
de tiempo en el andlisis de muestras normales, y se reduciria la tasa de falsos
negativos en relacion con errores de andlisis en muestras de baja celularidad, o
de baja concentracién de atipias, o en aquellas en que las atipias se localicen de
forma periférica en el cristal portaobjetos. De esta forma, estos sistemas podrian
aumentar la deteccién de lesiones intraepiteliales en estos casos y almacenar
imégenes de las células atipicas detectadas, segtin Kitchener y cols. (2011) [97]

y Boost (2009) [98].

En este trabajo se presenta un modelo de andlisis de imagenes microscopicas

procedentes de una base de datos de creacion propia, elaborada a partir de los
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archivos de fotografias citolégicas escaneadas por el Servicio de Anatomia Pa-
tologica del Hospital Universitario Santa Maria del Rosell-Santa Lucia, de Car-
tagena (Murcia, Espafia). En un primer momento, tras fragmentar las imagenes
de forma automatica en células individuales, se procede a realizar una clasifica-
cién inicial binaria en dos categorias, células normales y células atipicas, y otra
clasificacién multiclase siguiendo las categorias diagnésticas del sistema Bet-

hesda.

Para mejorar los resultados obtenidos por esta clasificacion inicial y mejorar
a su vez la aplicabilidad al analisis de muestras citologicas reales, se plantea la
creacion de un método de fusion de imagenes, creando solapamientos, plega-
mientos y cruces entre las distintas células de las imagenes manejadas anterior-
mente, con transparencia entre ellas, obteniendo un nimero mayor de image-
nes, con distintas categorias diagndsticas entremezcladas que a priori pudiera
parecer que disminuirian los resultados de clasificacién dado que se aumenta
la complejidad de las muestras a estudiar, pero finalmente, los resultados ex-
puestos reflejan una mejoria de los mismos debido al aumento del ntiimero de

imagenes de la muestra.

6.2.1. Clasificacién de Células Originales

Los resultados obtenidos al realizar la clasificacién binaria de las células de
la base de datos original en las categorias “No requiere revision” y “Requiere
revision” son bastante satisfactorios, pues se encuentran cercanos a la exacti-
tud media publicada del 79,4 % para patélogos expertos en distintos trabajos ,
como los de Arbyn y cols. (2004)[88], Bigras y cols. (2013) [87], Sorbye y cols.
(2017)[90] y Wright y cols. (2014) [89]. Es importante destacar también que la SD
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obtenida en nuestro trabajo no es muy alta, lo que indica una cierta estabilidad
del modelo de CNN para clasificar células. Por ello, en esta primera parte del
experimento se puede indicar que la bonanza de los resultados y la estabilidad

del modelo son similares a los obtenidos por pat6logos expertos.

Arbyn y cols. (2004) [88] publica una sensibilidad y especificidad del examen
citolégico cuando es informado como patolégico en un 81,8 % y 57,6 % respec-
tivamente, considerando como patolégico la categoria que en nuestro trabajo
se ha definido como “Requiere revisién”, es decir, el conjunto de células ca-
talogadas como ASC-US, L-SIL y H-SIL. Sorbye y cols. (2017) [90] publica una
sensibilidad media para esta categoria del 77,4 %, y una especificidad del 81,3 %.
Wright y cols. (2014) [89] publica, tras analizar los resultados de cuatro labora-
torios, una Sensibilidad que oscila para esta misma categoria diagnodstica entre
el 42% y el 73 %. Nuestro trabajo presenta una Sensibilidad del 83 % y una es-

pecificidad del 71 %, que comparativamente, no son peores que los publicados.

Si se analiza los resultados con mayor profundidad para valorar los falsos
positivos y falsos negativos, se comprueba los aciertos de estos resultados con-
siderando las categorias diagndsticas de las células individuales, es decir, que
cada vez que el modelo de CNN obtiene una clasificacién binaria acertada en
la categoria “No requiere revision” o “Requiere revisién”, se revisa en qué cate-

goria individual estaba clasificada la imagen.

Los aciertos obtenidos de media por el modelo de CNN para cada categoria
individual (Normal, L-SIL, H-SIL, ASC-US) demuestran cémo las categorias
mejor clasificadas por el modelo son H-SIL y L-SIL, con un 92% y un 82.7 %
globales. Por otro lado, las células L-SIL obtienen un porcentaje bajo (10.67 %),
asi como las ASC-US (30.67 %). En la deteccién de células normales y ASC-US

es donde ocurre la mayoria de errores, siendo este comportamiento del modelo
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valorado por nuestro equipo como positivo, pues detecta de forma muy precisa
las células con mayor atipia, que son las que no pueden dejarse escapar en el in-
forme clinico de una citologia, es decir, las células que deben ser detectadas con
mayor exactitud, debido a las implicaciones clinicas que conllevan, son correc-
tamente clasificadas en su mayoria, mientras que las células con menor atipia y
menor grado de malignidad son clasificadas dentro de los grupos diagndsticos
de bajo grado de malignidad o normalidad, lo que no reviste grandes conse-

cuencias en el seguimiento de las pacientes de forma global.

La primera dificultad que aparece al enfrentarse a una muestra citolégica
cervical para entrenar un sistema automético de diagnoéstico es la gran hetero-
geneidad de estirpes celulares que coexisten en la muestra, asi como la variabili-
dad en la flora bacteriana saproéfita habitual y de la patégena oportunista, junto
a la presencia de artefactos procedentes de la tincién y manejo de la muestra, ast
como los posibles defectos de enfoque, afiadidos a la agrupacién y solapamiento
existente entre las células. Esta dificultad, inicialmente puede solventarse frag-
mentando la imagen de la citologia inicial en células individuales, y entrenar el
sistema en el reconocimiento de células escamosas tinicamente, sin reparar en
el resto de células que pudiera encontrar. Esta tactica encuentra problemas de
clasificacién cuando se presenta la situacién en la que aparece en la imagen un
defecto de enfoque, un solapamiento de células o un artefacto de tincién, que

pueda confundirlo y dar lugar a un error en la clasificacién.

Por otro lado, cuando se realiza la clasificaciéon multiclase en categorias diagndsti-
cas, se detecta que, al igual que ocurre a un observador humano experimentado,
ciertas categorias diagndsticas tienen caracteristicas similares y en algunos ca-
sos son dificiles de diferenciar claramente, como ocurre entre ASC-US y L-SIL,

por ejemplo, motivo por el que el estudio citolégico tiene un indice kappa bajo,
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como refleja Bigras y cols. (2013) [87], indice kappa de 0,59, que indica baja re-
producibilidad.

La matriz de confusion de los experimentos realizados con la base de datos
original, explica el motivo de la baja tasa de éxito para la clasificaciéon individual
de L-SIL, siendo la razén principal por la que en la mitad de los casos son clasifi-
cadas como ASC-US, de forma similar a como le puede ocurrir a un observador

humano.

Aungque los resultados individuales no son muy satisfactorios para la clasifi-
caciéon multiclase, por la baja tasa de éxito de la clasificaciéon de L-SIL (10.67 %),
si se analiza globalmente los resultados del modelo de CNN, los errores pro-
ducidos en la clasificacién de L-SIL como ASC-US, clinicamente no supondrian
errores, dado que tanto L-SIL como ASC-US deben ser revisados por el patélo-
go, y en muchos casos, ante estos diagndsticos, las pacientes requieren de la rea-
lizacién de una biopsia para determinar con exactitud cada uno de ellos pues
muchas veces la citologia por si sola no es capaz de caracterizar el diagndstico,
asi como de la utilizacién de otros estudios, tales como la colposcopia o la de-
terminacion de la presencia del VPH. Recuérdese que la citologia es una prueba
de cribado, no de diagnéstico definitivo, y la deteccién de anomalias en la mis-
ma, conlleva un estudio en profundidad del caso detectado, lo que en la mayor
parte de las ocasiones deriva en la realizacién de otras pruebas diagnoésticas de

confirmacion.

En resumen, la clasificacién multiclase a nivel individual de las células tie-
ne inicialmente unos resultados globales satisfactorios, pues la mayoria de los

errores ocurren dentro de las categorias a nivel global de “No requiere revisiéon”
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y “Requiere revisién”, por lo que pueden ser considerados como “Errores sin
significacion clinica”, y la baja sensibilidad mostrada dentro de las categorias
ASC-US y L-SIL puede estar en relacion con la similitud existente entre estas
células atipicas, que es la que justifica en parte el bajo indice kappa publicado

para patdlogos expertos.

6.2.2. Clasificacion de Células Fusionadas

Mediante la fusién de imdgenes se pretende crear un grupo de elementos
nuevos a partir de la base de datos original mediante su giro, solapamiento y
fusién con transparencia, tal y como suelen aparecer en muestras citolégicas

reales.

En este apartado se analiza la capacidad de prediccién del modelo de CNN
cuando se aumenta el niimero muestral, teniendo en cuenta que estas imagenes
contienen células plegadas, borrosas, superpuestas, y manchas de procesamien-
to. También se valora si el modelo de CMA propuesto introduce errores en el
CNN o si ayuda a aumentar la calidad de los aciertos de los resultados, redu-

ciendo falsos negativos por el aumento de especificidad y sensibilidad.

Tras repetir en cinco ocasiones la clasificacién del modelo de CNN, la ACC
media calculada es 88.8 %, que se encuentra dentro del rango de deteccién que
un patélogo experto puede conseguir, como se publica en diferentes trabajos,
como los de Arbyn y cols. (2004) [88], Wright y cols. (2014)[89] y Sorbye y cols.
(2017) [90], comentados anteriormente, por lo tanto, se puede afirmar que los
modelos de CNN creados pueden obtener unos resultados similares a los obte-

nidos por patélogos expertos analizando citologias cervicovaginales con tincién
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de Papanicolaou.

Si se analiza los resultados de la clasificaciéon multiclase, se observa que, co-
mo ocurria en los experimentos anteriores, la tasa de aciertos en la clasifica-
cién de células L-SIL es menor que la obtenida con otras células. Sin embargo,
en comparaciéon con el experimento realizado con la base de datos original, se
obtiene mejores resultados con la muestra obtenida mediante CMA (10,67 %,
frente al 16,67 %), y en la deteccién de ASC-US se obtiene también una mejoria
(30,67 %, frente al 21,00 %), de forma que los resultados son mejores cuando se
incrementa el nimero de imédgenes de la base de datos, aunque las imégenes
sean de mayor complejidad por introducir artefactos y solapamientos en las

mismas.

Analizando los errores en la matriz de confusiéon de este método, destaca el
hecho de que s6lo el 10,7 % de células L-SIL se clasifica erréneamente como célu-
las Normales, mientras que el resto de los errores se encuentran entre ASC-US
y H-SIL. Estos tltimos errores en la clasificacién de L-SIL, aunque no ayudan
a obtener una clasificaciéon exacta, no afectan al hecho de que las células L-SIL
sean clasificadas dentro de categorias que deben ser igualmente revisadas por
el patélogo, por lo que no se debe considerar estos errores como clinicamente

relevantes, pues no alteraran la conducta del patélogo.

Junto con la exactitud, se debe analizar también los valores obtenidos de Des-
viacién Estdndar, Sensibilidad y Especificidad. La Desviacién Estandar en este
experimento es 3 veces menor a la obtenida en el andlisis de las imagenes origi-
nales, lo que indica que los resultados que ofrecen los modelos de Redes Neu-

ronales Convolucionales aplicados sobre la muestra creada mediante fusién de
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imdgenes son fiables y estables, por lo que se puede afirmar que los resultados
no dependen de la aleatorizacién. Los valores de Sensibilidad y Especificidad
son también mejores en este segundo experimento que en el realizado con las
imégenes originales. Esta mejora sustancial de los resultados indica que el mo-
delo de fusién de imdgenes refleja una realidad maés fiable de las muestras de
entrada, lo que se traduce en un mejor comportamiento y ajuste del modelo de
redes neuronales convolucionales para clasificar las células en las categorias de

“No requiere revision” y “Requiere revision”.

Al analizar los aciertos obtenidos en la clasificacién binaria de esta base de
datos, se observa que la mayor tasa de aciertos se obtiene en la clasificaciéon de
células H-SIL, con una tasa de acierto del 98.7 %, siendo un valor altamente sig-
nificativo. Para L-SIL, ASC-US y células Normales, la tasa de acierto es mayor
al 85 % con un umbral de deteccién bastante satisfactorio, dado que es el mismo
nivel de acierto obtenido por patélogos expertos, como se expone en distintos
trabajos, como los publicados por Arbyn y cols. (2004) [88], Bigras y cols. (2013)
[87], Wright y cols. (2014) [89] y Sorbye y cols. (2017) [90], comentados anterior-

mente.

Los resultados muestran una tasa de exactitud global del 88,8 %, con una
Desviacion Estandar del 1 % tras repetir el lanzamiento de la red neuronal con-
volucional en cinco ocasiones con la muestra obtenida mediante el modelo de

fusién de imagenes.

En resumen, el método de fusiéon de imagenes propuesto genera una base de
datos que ofrece unos resultados de clasificacién més satisfactorios que cuando
utilizamos la base de datos original. Esta mejoria en los resultados se refleja en

la tasa de aciertos conseguida por el modelo, con una exactitud global de casi el
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89 %, con una sensibilidad del 92 % y especificidad del 83 %, lo que indica que
el modelo de CNN junto con el de CMA consigue realizar una clasificacién a un
nivel comparable a la realizada por un patélogo experto, segiin publica Sorbye
y cols. (2017) [90] de un 77,4 % de especificidad y 81,3 % de especificidad. La
estabilidad en la clasificacién que realiza el sistema es importante, reflejada por

la baja Desviacién Estandar (1 %).
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1. La Inteligencia Artificial puede ser tenida en cuenta en el disefio de siste-
mas de ayuda al diagnéstico médico asistidos por ordenador, en el campo
de la clasificacion de imédgenes ecograficas de tumores de ovario, asi como
en la deteccién de atipias en células escamosas cervicales procedentes de

citologias cervicovaginales tefiidas mediante la técnica de Papanicolaou.

2. Los descriptores Geométricos obtenidos mediante Fast Fourier Transform
aportan una informacién ttil y relevante para realizar la clasificacion de
ecografias de tumores de ovario, resultando muy interesante la mejora de
los resultados obtenidos en nuestro estudio en comparacién con otros es-

tudios anteriores realizados sobre la misma base de datos.

3. Se ha conseguido generar una base de datos mediante fusién de imégenes
con transparencia a partir de la base de datos original de células escamosas
cervicovaginales, obteniendo una nueva coleccién con 80.000 imagenes de

nueva creacién, con mayor complejidad.

4. Al aplicar las técnicas de Deep Learning sobre la base de datos de nueva
creacion mediante fusion de imédgenes, se demuestra que aumentando el
namero de imégenes en la base de datos, con independencia de su com-

plejidad, se mejora los resultados y la estabilidad de la clasificacion.
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8. LIMITACIONES DEL ESTUDIO

1. La base de datos de imédgenes ecogréficas de tumores ovaricos utilizada
estd compuesta por 187 imagenes seleccionadas por el equipo de la Univer-
sidad de Buckingham, Reino Unido, siendo un tamafio muestral suficiente
para realizar nuestro estudio pero no para poder extrapolar los resultados

a otras bases de datos.

2. La relativa facilidad para encontrar células normales en una citologia cer-
vicovaginal tefiida con la técnica de Papanicolaou hace que este grupo de
células sea mayor que cada una de las categorias con atipias celulares, por
lo que se hace mas dificil conseguir una muestra equilibrada para poder
realizar el entrenamiento de la Red Neuronal Convolucional, siendo ne-
cesario eliminar de forma aleatoria algunas de las imdgenes del grupo de

células normales.

3. El método de fusién de imédgenes desarrollado permite aumentar el nime-
ro de imédgenes para el entrenamiento y su complejidad, simulando los
hallazgos que habitualmente se encuentran en el examen microscépico de
una citologia cervicovaginal, pero, no obstante, aunque los resultados de
clasificaciéon mejoran los obtenidos mediante el estudio de la base de datos
de imdgenes originales, este sistema de clasificacién deberia comprobarse

con otras bases de datos para poder extrapolar sus resultados.
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9. ANEXO

Durante la elaboracién de este trabajo se ha publicado diferentes comunica-

ciones y articulos, cuyas referencias se exponen a continuacion:

Comunicaciones:

Comunicacién oral con el titulo “Clasificaciéon de tumoraciones ovéricas a
partir de imégenes ecogréficas mediante su andlisis con técnicas de aprendi-
zaje maquina”, presentada en las Jornadas Internacionales de Investigacion y
Doctorado: Doctorado Industrial de la Escuela Internacional de Doctorado de la

UCAM, celebradas el 24 de junio de 2016.

Comunicacion oral con el titulo “;Tiene la Inteligencia Artificial cabida en
el diagnéstico citopatolégico?” presentada en el XXIX Congreso Nacional de la
Sociedad Espafiola de Anatomia Patolégica, y XXIV Congreso Nacional de la
Sociedad Espafiola de Citologia, celebrado en Granada el 24 de mayo de 2019.
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Articulos:

Martinez-M4s, J., Bueno-Crespo, A., Imbernén, B., Cecilia, J. M., Martinez-
Espafia, R., Remezal-Solano, M., ... y Martinez-Cendén, ]. P. (2018, August).
Deep Learning Approach for Classifying Papanicolau Cervical Smears. In Pro-
ceedings of the 47th International Conference on Parallel Processing Compa-
nion (pp. 1-5).

Martinez-Mas, J., Bueno-Crespo, A., Khazendar, S., Remezal-Solano, M., Martinez-
Cendén, J. P, Jassim, S., ... y Timmerman, D. (2019). Evaluation of machine lear-
ning methods with Fourier Transform features for classifying ovarian tumors

based on ultrasound images. PloS one, 14(7).

Premios:

Premio a la mejor comunicacién presentada por el trabajo titulado “Clasifi-
caciéon de tumoraciones ovdricas a partir de imagenes ecograficas mediante su
andlisis con técnicas de aprendizaje maquina” en las Jornadas Internacionales
de Investigaciéon y Doctorado: Doctorado Industrial de la Escuela Internacional

de Doctorado de la UCAM, celebradas el 24 de junio de 2016.

Premio de a Real Academia de Medicina de la Regién de Murcia 2019, en
la categoria de Pruebas Diagndésticas, al trabajo titulado “Comparacién de mo-
delos de Aprendizaje Automatico para la clasificacién diagndstica de imagenes

ecogréficas de tumores ovérico”, 17 de enero de 2020.
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Participacién en el Plan Nacional de Investigacién titulado “Desarrollo holisti-
co de aplicaciones en sistemas heterogéneos”, con cédigo TIN2016-788799-P, fi-
nanciado con un importe de 83.853 euros en el marco del Programa Estatal de
Fomento de la Investigacién Cientifica y Técnica de Excelencia, Subprograma
Estatal de Generacién de Conocimiento, con una duracién del proyecto de 36

meses, desde el 30 de diciembre de 2016 al 29 de diciembre de 2019.






BIBLIOGRAFIA






Bibliografia

[1]

[5]

[6]

[7]

Netter FH. Atlas of human anatomy, Professional Edition E-Book: inclu-
ding NetterReference. com Access with full downloadable image Bank.

Elsevier Health Sciences, 2014.

Colomer MC. Céncer de cuello de ttero: nuevas perspectivas en la pre-

vencion. Offarm: farmacia y sociedad 2008;27(5):120-123.

Martinez-M4ds ], Bueno-Crespo A, Khazendar S, Remezal-Solano M,
Martinez-Cenddn JP, Jassim S, et al. Evaluation of machine learning met-
hods with Fourier Transform features for classifying ovarian tumors ba-

sed on ultrasound images. PloS one 2019;14(7).

Ortiz-Reina S, Martinez-Mdas ], Bueno-Crespo A, Remezal-Solano M,
Martinez-Cendédn JP.  ;Tiene la Inteligencia Artificial cabida en el
diagnostico citopatolégico? En XXIX Congreso Nacional de la Sociedad
Espafiola de Anatomia Patolégica, y XXIV Congreso Nacional de la Socie-

dad Espariola de Citologfa.
Latarjet M, Liard AR. Anatomia humana. Ed. Médica Panamericana, 2004.
Sénchez LFP. Endocrinologia clinica. Ediciones Diaz de Santos, 2013.

Ross MH, Wojciech P. Histologia. 2013.

207



208

José Martinez Mas

[8]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

Sellors JW, Sankaranarayanan R. La colposcopia y el tratamiento de la
neoplasia intraepitelial cervical: Manual para principiantes. Lyon, Fran-

cia: International Agency for Research on Cancer (IARC) 2003;:140.

Singer A, Monaghan JM, Quek SC. Lower genital tract precancer: colpos-
copy, pathology and treatment. John Wiley & Sons, 2008.

Papanicolaou GN, Traut HF. The diagnostic value of vaginal smears in
carcinoma of the uterus. American Journal of Obstetrics & Gynecology

1941;42(2):193-206.

Moscicki AB, Schiffman M, Kjaer S, Villa LL. Updating the natural history
of HPV and anogenital cancer. Vaccine 2006;24:542—-5S51.

Darai E, Teboul J, Walker F, Benifla JL, Meneux E, Guglielmina JN, et al.
Epithelial ovarian carcinoma of low malignant potential. European Jour-
nal of Obstetrics & Gynecology and Reproductive Biology 1996;66(2):141-
145.

Eifel PJ, Gershenson DM, Kavanagh JJ, Silva EG. Gynecologic cancer, to-
mo 5. Springer Science & Business Media, 2006.

GLOBOCAN I. International Agency for Research on Cancer, GLOBO-
CAN 2018: Cancer Incidence, Mortality and Prevalence Worldwide in
2018 (Lyon), 2019.

Bray E Ferlay ], Soerjomataram I, Siegel RL, Torre LA, Jemal A. Global
cancer statistics 2018: GLOBOCAN estimates of incidence and mortality
worldwide for 36 cancers in 185 countries. CA: a cancer journal for clini-

cians 2018;68(6):394-424.

Roldan F. Cancer de ovario. Boletin Oncolégico, 1998.



BIBLIOGRAFIA 209

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[23]

[24]

FROM ROD. Collaborative Group on Epidemiological Studies of Ovarian
Cancer. DAVID A ZUBIK, ET AL, Petitioners, v SYLVIA BURWELL, ET
AL, Respondents 2008;371:74.

Asociacion Espafiola Contra el Cancer: Indicidencia del cancer de ovario.

Bray F, Loos AH, Tognazzo S, La Vecchia C. Ovarian cancer in Europe:
cross-sectional trends in incidence and mortality in 28 countries, 1953—

2000. International journal of cancer 2005;113(6):977-990.

Cabanes A, Vidal E, Pérez-Gémez B, Aragonés N, Lopez-Abente G, Pollan
M. Age-specific breast, uterine and ovarian cancer mortality trends in
Spain: changes from 1980 to 2006. Cancer epidemiology 2009;33(3-4):169—
175.

Red Espafiola de Registros de Céncer R. Estimaciones de la incidencia del
cancer en Espafia, 2019. REDECAN 2019;.

on Epidemiological Studies of Ovarian Cancer CG, et al. Ovarian cancer
and oral contraceptives: collaborative reanalysis of data from 45 epide-
miological studies including 23 257 women with ovarian cancer and 87

303 controls. The Lancet 2008;371(9609):303-314.

Kurman R]J, Shih IM. The Origin and pathogenesis of epithelial ovarian
cancer-a proposed unifying theory. The American journal of surgical pat-

hology 2010;34(3):433.

Bailey C, Ueland F, Land G, DePriest P, Gallion H, Kryscio R, et al. The ma-
lignant potential of small cystic ovarian tumors in women over 50 years

of age. Gynecologic oncology 1998;69(1):3-7.



210

José Martinez Mas

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

Cramer DW, Welch WR. Determinants of ovarian cancer risk. II. Inferen-
ces regarding pathogenesis. Journal of the National Cancer Institute 1983;

71(4):717-721.

Helzlsouer KJ, Alberg AJ, Gordon GB, Longcope C, Bush TL, Hoffman SC,
et al. Serum gonadotropins and steroid hormones and the development

of ovarian cancer. Jama 1995;274(24):1926-1930.

Parmley TH, Woodruff JD. The ovarian mesothelioma. American Journal

of Obstetrics & Gynecology 1974;120(2):234-241.

Dubeau L. The cell of origin of ovarian epithelial tumors and the ovarian
surface epithelium dogma: does the emperor have no clothes? Gynecolo-

gic oncology 1999;72(3):437-442.

Jacobs I, Kohler M, Wiseman R, Marks J, Whitaker R, Kerns B, et al. Clonal
origin of epithelial ovarian carcinoma: analysis by loss of heterozygosity,
p53 mutation, and X-chromosome inactivation. JNCI: Journal of the Na-

tional Cancer Institute 1992;84(23):1793-1798.

Schorge JO, Muto MG, Welch WR, Bandera CA, Rubin SC, Bell DA, et al.
Molecular evidence for multifocal papillary serous carcinoma of the peri-
toneum in patients with germline BRCA1 mutations. JNCI: Journal of the

National Cancer Institute 1998;90(11):841-845.

Berchuck A, Kamel A, Whitaker R, Kerns B, Olt G, Kinney R, et al. Ove-
rexpression of HER-2/neu is associated with poor survival in advanced

epithelial ovarian cancer. Cancer research 1990;50(13):4087-4091.

Wan M, Li WZ, Felix JC, Zhao Y, Dubeau L, Duggan BD. Telomerase
activity in benign and malignant epithelial ovarian tumors. Journal of the

National Cancer Institute 1997;89(6):437—441.



BIBLIOGRAFIA 211

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

Rasila K, Burger R, Smith H, Lee F, Verschraegen C. Angiogenesis in gy-
necological oncology—mechanism of tumor progression and therapeutic

targets. International Journal of Gynecologic Cancer 2005;15(5):710-726.

Stanford JL. Oral contraceptives and neoplasia of the ovary. Contracep-
tion 1991;43(6):543-556.

Whittemore AS, Harris R, Ltnyre J, Group COC. Characteristics Relating
to ovarian Cancer Risk: Collaborative Analysis of 12 US case-Control Stu-

dies: IV. The Pathogenesis of Epithlial Ovarian Cancer. American journal
of epidemiology 1992;136(10):1212-1220.

Beral V, Collaborators MWS, et al. Ovarian cancer and hormone re-
placement therapy in the Million Women Study. The Lancet 2007;
369(9574):1703-1710.

Niguez Sevilla I. La endometriosis atipica como lesién precursora del
cancer de ovario asociado a endometriosis un estudio prospectivo. Pro-

yecto de investigacion: 2018;.

Wiegand KC, Shah SP, Al-Agha OM, Zhao Y, Tse K, Zeng T, et al. ARID1A
mutations in endometriosis-associated ovarian carcinomas. New England

Journal of Medicine 2010;363(16):1532-1543.

Genkinger JM, Hunter DJ, Spiegelman D, Anderson KE, Arslan A, Beeson
WL, et al. Dairy products and ovarian cancer: a pooled analysis of 12
cohort studies. Cancer Epidemiology and Prevention Biomarkers 2006;
15(2):364-372.

Genkinger JM, Hunter DJ, Spiegelman D, Anderson KE, Beeson WL, Bu-
ring JE, et al. A pooled analysis of 12 cohort studies of dietary fat, choles-



212

José Martinez Mas

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

terol and egg intake and ovarian cancer. Cancer Causes & Control 2006;
17(3):273-285.

Koushik A, Hunter DJ, Spiegelman D, Anderson KE, Buring JE, Freuden-
heim JL, et al. Intake of the major carotenoids and the risk of epithelial
ovarian cancer in a pooled analysis of 10 cohort studies. International

journal of cancer 2006;119(9):2148-2154.

Larsson SC, Giovannucci E, Wolk A. Dietary folate intake and incidence
of ovarian cancer: the Swedish Mammography Cohort. Journal of the
National Cancer Institute 2004;96(5):396—402.

Galeone C, Pelucchi C, Levi F, Negri E, Franceschi S, Talamini R, et al.
Onion and garlic use and human cancer. The American journal of clinical

nutrition 2006;84(5):1027-1032.

Meys E, Kaijser ], Kruitwagen R, Slangen B, Van Calster B, Aertgeerts B,
et al. Subjective assessment versus ultrasound models to diagnose ova-
rian cancer: A systematic review and meta-analysis. European Journal of

Cancer 2016;58:17-29.

Arenas JMB. Fundamentos de ginecologia. Ed. Médica Panamericana,
2009.

Berek J. Berek & Novak’s Gynecology. Lippincott Williams & Wilkins,
2015.

Menon U, Gentry-Maharaj A, Hallett R, Ryan A, Burnell M, Sharma A,
et al. Sensitivity and specificity of multimodal and ultrasound screening
for ovarian cancer, and stage distribution of detected cancers: results of

the prevalence screen of the UK Collaborative Trial of Ovarian Cancer
Screening (UKCTOCS). The lancet oncology 2009;10(4):327-340.



BIBLIOGRAFIA 213

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

Yazbek J, Ameye L, Testa A, Valentin L, Timmerman D, Holland T, et al.
Confidence of expert ultrasound operators in making a diagnosis of ad-
nexal tumor: effect on diagnostic accuracy and interobserver agreement.

Ultrasound in Obstetrics & Gynecology 2010;35(1):89-93.

Kauff ND, Satagopan JM, Robson ME, Scheuer L, Hensley M, Hudis CA,
et al. Risk-reducing salpingo-oophorectomy in women with a BRCA1 or
BRCA2 mutation. New England Journal of Medicine 2002;346(21):1609-
1615.

Rebbeck TR, Lynch HT, Neuhausen SL, Narod SA, Van’t Veer L, Garber
JE, et al. Prophylactic oophorectomy in carriers of BRCA1 or BRCA2 mu-
tations. New England Journal of Medicine 2002;346(21):1616-1622.

Lynch HT, De la Chapelle A. Hereditary colorectal cancer. New England
Journal of Medicine 2003;348(10):919-932.

Schmeler KM, Lynch HT, Chen Lm, Munsell MF, Soliman PT, Clark MB,
et al. Prophylactic surgery to reduce the risk of gynecologic cancers in the

Lynch syndrome. New England Journal of Medicine 2006;354(3):261-269.

Jacobs I, Oram D, Fairbanks J, Turner J, Frost C, Grudzinskas J. A risk
of malignancy index incorporating CA 125, ultrasound and menopausal

status for the accurate preoperative diagnosis of ovarian cancer. BJOG: An

International Journal of Obstetrics & Gynaecology 1990;97(10):922-929.

Timmerman D, Valentin L, Bourne T, Collins W, Verrelst H. Vergotel; Inter-
national Ovarian Tumor Analysis (IOTA) Group. Terms, definitions and
measurements to describe the sonographic features of adnexal tumors: a
consensus opinion from the International Ovarian Tumor Analysis (IOTA)

Group. Ultrasound Obstet Gynecol 2000;16:500-505.



214

José Martinez Mas

[55]

[56]

[57]

[58]

[60]

Timmerman D, Testa AC, Bourne T, Ameye L, Jurkovic D, Van Holsbeke
C, etal. Simple ultrasound-based rules for the diagnosis of ovarian cancer.

Ultrasound in obstetrics & gynecology 2008;31(6):681-690.

Timmerman D, Verrelst H, Bourne T, De Moor B, Collins W, Vergote I,
et al. Artificial neural network models for the preoperative discrimination
between malignant and benign adnexal masses. Ultrasound in Obstetrics

and Gynecology 1999;13(1):17-25.

Timmerman D, Ameye L, Fischerova D, Epstein E, Melis GB, Guerriero
S, et al. Simple ultrasound rules to distinguish between benign and ma-
lignant adnexal masses before surgery: prospective validation by IOTA

group. Bmj 2010;341:c6839.

Kaijser J, Sayasneh A, Van Hoorde K, Ghaem-Maghami S, Bourne T, Tim-
merman D, et al. Presurgical diagnosis of adnexal tumours using mat-
hematical models and scoring systems: a systematic review and meta-

analysis. Human reproduction update 2014;20(3):449-462.

Huerta Sdenz I. Criterios sonogréficos de evaluacion de malignidad del
tumor de ovario Metodologia IOTA (International Ovarian Tumor Analy-
sis Group). Revista Peruana de Ginecologia y Obstetricia 2019;65(3):311-
316.

Van Calster B, Van Hoorde K, Valentin L, Testa AC, Fischerova D,
Van Holsbeke C, et al. Evaluating the risk of ovarian cancer before sur-
gery using the ADNEX model to differentiate between benign, borderli-
ne, early and advanced stage invasive, and secondary metastatic tumours:

prospective multicentre diagnostic study. Bmj 2014;349:¢5920.



BIBLIOGRAFIA 215

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

Sayasneh A, Ferrara L, De Cock B, Saso S, Al-Memar M, Johnson S, et al.
Evaluating the risk of ovarian cancer before surgery using the ADNEX
model: a multicentre external validation study. British journal of cancer

2016;115(5):542-548.
WHO. Early diagnosis and screening in Cervical Cancer, 2019.

Hakama M, Rasxnen-Virtaen U. Effect of a mass screening program
on the risk of cervical cancer. American Journal of Epidemiology 1976;

103(5):512-517.

Saslow D, Solomon D, Lawson HW, Killackey M, Kulasingam SL, Cain
J, et al. American Cancer Society, American Society for Colposcopy and
Cervical Pathology, and American Society for Clinical Pathology scree-
ning guidelines for the prevention and early detection of cervical cancer.

CA: a cancer journal for clinicians 2012;62(3):147-172.

Garcia-Asenjo JAL, Carrefio RG. Situacién del cribado de cancer de cérvix

en Espafia. Libro Blanco 2013;:167-172.

Séez A, Gallego I, Garcia-Andrade C, Carrizo R, Romero I, Cortés J, et al.
Andlisis inicial de eficiencia en la aplicacién clinica de las nuevas reco-
mendaciones para la prevencién secundaria del cancer de cuello de ttero.

Progresos de Obstetricia y Ginecologia 2013;56(3):140-143.

International Agency Research on Cancer. Cervix cancer screening. IARC

working group on the evaluation of cancer preventive strategies, 2004.

Pérez-Gomez B, Martinez C, Navarro C, Franch P, Galceran ], Marcos-
Gragera R, et al. The moderate decrease in invasive cervical cancer inci-
dence rates in Spain (1980-2004): limited success of opportunistic scree-

ning? Annals of oncology 2010;21(suppl_3):iii61-iii68.



216

José Martinez Mas

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

Badia X, Tort M, Manganelli AG, Camps C, Diaz-Rubio E. The burden of
cancer in Spain. Clinical and Translational Oncology 2019;21(6):729-734.

Kolstad P. Diagnosis and management of precancerous lesions of the
cervix uteri. International Journal of Gynecology & Obstetrics 1970;

8(4P2):551-560.

Younge PA. The natural history of carcinoma in situ of the cervix uteri.
BJOG: An International Journal of Obstetrics & Gynaecology 1965;72(1):9—
12.

Mufioz AR. Correlacién entre colposcopia-citologia y patologia en el diag-

nostico precoz del Ca de cérvix. Colombia Médica 1972;3(4):153-156.

Luthra U, Prabhakar A, Seth P, Agarwal S, Murthy N, Bhatnagar P, et al.
Natural history of precancerous and early cancerous lesions of the uterine

cervix. Acta Cytologica 1987;31(3):226-234.

Holowaty P, Miller AB, Rohan T, To T. Natural history of dysplasia of the
uterine cervix. Journal of the National Cancer Institute 1999;91(3):252-258.

Cuestas E. El Premio Nobel de fisiologia o medicina 2008 ;.

Anttila A, Kotaniemi-Talonen L, Leinonen M, Hakama M, Laurila P, Tark-
kanen J, et al. Rate of cervical cancer, severe intraepithelial neoplasia, and
adenocarcinoma in situ in primary HPV DNA screening with cytology
triage: randomised study within organised screening programme. Bmj

2010;340:c1804.

Nayar R, Wilbur DC. The Pap test and Bethesda 2014. Acta Cytologica
2015;59(2):121-132.



BIBLIOGRAFIA 217

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[84]

Pelea CL, Gonzalez JF. Citologia ginecolégica de Papanicolaou a Bethesda.

Editorial Complutense, 2003.

Solomon D, Davey D, Kurman R, Moriarty A, O’Connor D, Prey M, et al.
The 2001 Bethesda System: terminology for reporting results of cervical

cytology. JAMA 2002;287(16):2114-2119.

National Cancer Institute. Treatment Summary for Health Professionals,
2002.

Darragh TM, Colgan TJ, Cox JT, Heller DS, Henry MR, Luff RD, et al. The
lower anogenital squamous terminology standardization project for HPV-
associated lesions: background and consensus recommendations from the
College of American Pathologists and the American Society for Colpos-
copy and Cervical Pathology. Archives of pathology & laboratory medi-
cine 2012;136(10):1266-1297.

IARC. Monographs on the evaluation of carcinogenic risks to humans, vol
90: Human Papillomavirusses. Lyon: International Agency for Research

in Cancer 2007;.

McKeage K, Lyseng-Williamson KA. 9-Valent human papillomavirus re-
combinant vaccine (Gardasil®) 9): a guide to its use in the EU. Drugs &
Therapy Perspectives 2016;32(10):414—421.

Hartwig S, Baldauf JJ, Dominiak-Felden G, Simondon F, Alemany L,
de Sanjosé S, et al. Estimation of the epidemiological burden of HPV-
related anogenital cancers, precancerous lesions, and genital warts in wo-
men and men in Europe: potential additional benefit of a nine-valent se-
cond generation HPV vaccine compared to first generation HPV vaccines.
Papillomavirus Research 2015;1:90-100.



218

José Martinez Mas

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

Ismail SM, Colclough AB, Dinnen JS, Eakins D, Evans D, Gradwell E, et al.
Observer variation in histopathological diagnosis and grading of cervical

intraepithelial neoplasia. BM]J 1989;298(6675):707-710.

Stoler MH, Schiffman M, et al. Interobserver reproducibility of cervical cy-
tologic and histologic interpretations: realistic estimates from the ASCUS-

LSIL Triage Study. JAMA 2001;285(11):1500-1505.

Bigras G, Wilson J, Russell L, Johnson G, Morel D, Saddik M. Interob-
server concordance in the assessment of features used for the diagnosis
of cervical atypical squamous cells and squamous intraepithelial lesions

(ASC-US, ASC-H, LSIL and HSIL). Cytopathology 2013;24(1):44-51.

Arbyn M, Buntinx F, Ranst MV, Paraskevaidis E, Martin-Hirsch P, Dillner
J. Virologic versus cytologic triage of women with equivocal Pap smears:
a meta-analysis of the accuracy to detect high-grade intraepithelial neo-

plasia. Journal of the National Cancer Institute 2004;96(4):280-293.

Wright Jr TC, Stoler MH, Behrens CM, Sharma A, Sharma K, Apple R.
Interlaboratory variation in the performance of liquid-based cytology: In-
sights from the ATHENA trial. International Journal of Cancer 2014;
134(8):1835-1843.

Serbye SW, Suhrke P, Revd BW, Berland J, Maurseth R], Al-Shibli K. Accu-
racy of cervical cytology: comparison of diagnoses of 100 Pap smears read

by four pathologists at three hospitals in Norway. BMC Clinical Pathology
2017;17(1):18.

Ronco G, Cuzick J, Pierotti P, Cariaggi MP, Dalla Palma P, Naldoni C, et al.

Accuracy of liquid based versus conventional cytology: overall results



BIBLIOGRAFIA 219

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

of new technologies for cervical cancer screening: randomised controlled

trial. BMJ 2007;335(7609):28.

Arbyn M, Bergeron C, Klinkhamer P, Martin-Hirsch P, Siebers AG, Bul-
ten ]J. Liquid compared with conventional cervical cytology: a systematic

review and meta-analysis. Obstetrics & Gynecology 2008;111(1):167-177.

Montuenga Badia L, Ruiz E, Francisco ], Calvo Gonzélez A. Técnicas en

histologia y biologia celular. 611.018 611.018076 M6T4 MON. 2009.

Alves VAF, Bibbo M, Schmitt FCL, Milanezi F, Longatto Filho A. Compa-
rison of manual and automated methods of liquid-based cytology. Acta

Cytologica 2004;48(2):187-193.

Medical Services Advisory C. Automation assisted and liquid based cy-

tology for cervical cancer screening. MSAC reference 2009;1122.

from the Feasibility Subgroup to Cervical Cytology Review Group R. Scot-
tish Cervical Cytology Review Group Feasibility Subgroup: Cervical Cy-
tology ThinPrep Imager (TIS) Feasibility Study, 2009.

Kitchener HC, Blanks R, Cubie H, Desai M, Dunn G, Legood R, et al. MA-
VARIC, A comparison of automation-assisted and manual cervical scree-

ning: a randomised controlled trial. Clinical Governance: An International

Journal 2011;16(3).

Boost T. A comparison of screening times between the ThinPrep Imager

and conventional cytology. Diagnostic Cytopathology 2009;37(9):661-664.

Verdes MTQ), Riob6o JP. Métodos automatizados de lectura de citologia
cervical uterina. Axencia de Avaliacion de Tecnoloxias Sanitarias de Gali-

cia, 2013.



220

José Martinez Mas

[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

Koss LG, Lin E, Schreiber K, Elgert P, Mango L. Evaluation of the
PAPNET™ cytologic screening system for quality control of cervical

smears. American Journal of Clinical Pathology 1994;101(2):220-229.

Patten Jr SE, Lee JS, Wilbur DC, Bonfiglio TA, Colgan T], Richart RM, et al.
The AutoPap 300 QC System multicenter clinical trials for use in qua-
lity control rescreening of cervical smears: A prospective intended use
study. Cancer Cytopathology: Interdisciplinary International Journal of
the American Cancer Society 1997;81(6):337-342.

Arbyn M, Anttila A, Jordan ], Ronco G, Schenck U, Segnan N, et al. Euro-
pean guidelines for quality assurance in cervical cancer screening. Sum-

mary document. Annals of Oncology 2010;21(3):448-458.
Ng A. Advice for applying machine learning. En Machine learning.

Khazendar S, Al-Assam H, Du H, Jassim S, Sayasneh A, Bourne T, et al.
Automated classification of static ultrasound images of ovarian tumours
based on decision level fusion. En Computer Science and Electronic Engi-

neering Conference (CEEC), 2014 6th. IEEE, 148-153.

Khazendar S, Sayasneh A, Al-Assam H, Du H, Kaijser ], Ferrara L, et al.
Automated characterisation of ultrasound images of ovarian tumours: the
diagnostic accuracy of a support vector machine and image processing

with a local binary pattern operator. Facts, views & vision in ObGyn 2015;

7(1):7.

Khazendar S. Computer-aided Diagnosis of Gynaecological Abnormality
using B-mode Ultrasound Images, February 2016.

LeCun Y, Bengio Y, Hinton G. Deep learning. Nature 2015;521(7553):436.



BIBLIOGRAFIA 221

[108] Jurtz VI, Johansen AR, Nielsen M, Almagro Armenteros JJ, Nielsen H,
Senderby CK, et al. An introduction to Deep Learning on biological se-
quence data: examples and solutions. Bioinformatics 2017;33(22):3685—

3690.

[109] Bernal ], Kushibar K, Asfaw DS, Valverde S, Oliver A, Marti R, et al. Deep
convolutional neural networks for brain image analysis on magnetic reso-

nance imaging: a review. Artificial Intelligence in Medicine 2018;:In Press.

[110] Ahmad ], Muhammad K, Baik SW. Medical image retrieval with com-
pact binary codes generated in frequency domain using highly reactive

convolutional features. Journal of Medical Systems 2018;42(2):24.

[111] LeCun Y, Ranzato M. Deep learning tutorial. En Tutorials in International

Conference on Machine Learning (ICML'13). Citeseer, 1-29.

[112] Agarap AF. Deep learning using rectified linear units (relu). arXiv pre-
print arXiv:180308375 2018;.

[113] Garcia-Laencina P, Rodriguez-Bermuidez G, Roca-Dorda J. Feed-Forward
Neural Network Architectures Based on Extreme Learning Machine for
Parkinson?s Disease Diagnosis. En XIII Mediterranean Conference on Me-

dical and Biological Engineering and Computing 2013. Springer, 746—749.

[114] Garcia-Laencina P], Abreu PH, Abreu MH, Afonoso N. Missing data
imputation on the 5-year survival prediction of breast cancer patients
with unknown discrete values. Computers in biology and medicine 2015;

59:125-133.

[115] Goodfellow I, Bengio Y, Courville A, Bengio Y. Deep learning, tomo 1.
MIT press Cambridge, 2016.



222

José Martinez Mas

[116]

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

[123]

Godinez WJ, Hossain I, Lazic SE, Davies JW, Zhang X. A multi-scale con-
volutional neural network for phenotyping high-content cellular images.

Bioinformatics 2017;33(13):2010-2019.

Moeskops P, Viergever MA, Mendrik AM, de Vries LS, Benders MJ, ISgum
I. Automatic segmentation of MR brain images with a convolutional neu-

ral network. IEEE Transactions on Medical Imaging 2016,35(5):1252-1261.

SunC, Guo S, Zhang H, Li ], Chen M, Ma S, et al. Automatic segmentation

of liver tumors from multiphase contrast-enhanced CT images based on

FCNss. Artificial Intelligence in Medicine 2017;83:58—66.

Arevalo ], Cruz-Roa A, Arias V, Romero E, Gonzalez FA. An unsupervi-
sed feature learning framework for basal cell carcinoma image analysis.

Artificial Intelligence in Medicine 2015;64(2):131-145.

Esteva A, Kuprel B, Novoa RA, Ko J, Swetter SM, Blau HM, et al.
Dermatologist-level classification of skin cancer with deep neural net-

works. Nature 2017;542(7639):115.

Behrmann J, Etmann C, Boskamp T, Casadonte R, Kriegsmann J, Maa/
P. Deep Learning for tumor classification in imaging mass spectrometry.

Bioinformatics 2017;34(7):1215-1223.

Motlagh NH, Jannesary M, Aboulkheyr H, Khosravi P, Elemento O, To-
tonchi M, et al. Breast Cancer Histopathological Image Classification: A

Deep Learning Approach. bioRxiv 2018;:242818.

Zhang L, Lu L, Nogues I, Summers RM, Liu S, Yao J. DeepPap: Deep con-
volutional networks for cervical cell classification. IEEE Journal of Biome-

dical and Health Informatics 2017;21(6):1633-1643.



BIBLIOGRAFIA 223

[124] Gonzales RC, Woods RE. Digital Image Processing, Addison & Wesley
Publishing Company. Reading, MA 1992;.

[125] Alpaydin E. Introduction to Machine Learning 2nd edition Ed, 2010.
[126] Bishop C. Bishop Pattern Recognition and Machine Learning, 2010.

[127] Rodriguez-Bermudez G, Garcia-Laencina PJ, Roca-Dorda J. Efficient au-
tomatic selection and combination of eeg features in least squares classi-
tiers for motor imagery brain—-computer interfaces. International journal

of neural systems 2013;23(04):1350015.

[128] Pao YH, Park GH, Sobajic DJ. Learning and Generalization Characteris-
tics of the Random Vector Functional-Link Net. Neurocomputing 1994;
6(2):163-180.

[129] Igelnik B, Pao YH. Stochastic Choice of Basis Functions in Adaptive Fun-
ction Approximation and the Functional-Link Net. IEEE Transactions on

Neural Networks 1997;8(2):452—-454.

[130] Guang-Bin GB, Chen L. Convex incremental extreme learning machine.

Neurocomputing 2007;70(16):3056-3062.

[131] Huang GB, Wang D, Lan Y. Extreme learning machines: a survey. Inter-
national Journal of Machine Learning and Cybernetics 2011;2(2):107-122.

[132] Serre D. Matrices: Theory and Applications. 2002.

[133] Huang GB, Zhu QY, Siew C. Extreme learning machine: theory and appli-
cations. Neurocomputing 2006;70(1):489-501.

[134] Rong HJ, Ong YS, Tan AH, Zhu Z. A fast pruned-extreme learning machi-
ne for classification problem. Neurocomputing 2008;72(1):359-366.



224 José Martinez Mas

[135] Miche Y, Bas P, Jutten C, Simula O, Lendasse A. A Methodology for Buil-
ding Regression Models using Extreme Learning Machine: OP-ELM. En
ESANN. 247-252.

[136] Miche Y, Sorjamaa A, Lendasse A. OP-ELM: theory, experiments and
a toolbox. En International Conference on Artificial Neural Networks.

Springer, 145-154.

[137] Mateo F, Lendasse A. A variable selection approach based on the delta test
for extreme learning machine models. En Proceedings of the European

symposium on time series prediction. 57-66.

[138] Miche Y, Lendasse A. A faster model selection criterion for OP-ELM and
OP-KNN: Hannan-Quinn criterion. En ESANN, tomo 9. 177-182.

[139] Simild T, Tikka J. Multiresponse sparse regression with application to mul-
tidimensional scaling. En International Conference on Artificial Neural

Networks. Springer, 97-102.

[140] Jia Y, Shelhamer E, Donahue J, Karayev S, Long J, Girshick R, et al. Caffe:
Convolutional architecture for fast feature embedding. En Proceedings of

the 22nd ACM international conference on Multimedia. ACM, 675-678.

[141] Kaijser J, Van Gorp T, Van Hoorde K, Van Holsbeke C, Sayasneh A, Vergo-
te I, et al. A comparison between an ultrasound based prediction model
(LR2) and the risk of ovarian malignancy algorithm (ROMA) to assess the
risk of malignancy in women with an adnexal mass. Gynecologic onco-

logy 2013;129(2):377-383.

[142] Van Calster B, Van Hoorde K, Froyman W, Kaijser J, Wynants L, Landolfo
C, et al. Practical guidance for applying the ADNEX model from the IO-



BIBLIOGRAFIA 225

[143]

TA group to discriminate between different subtypes of adnexal tumors.

Facts, views & vision in ObGyn 2015;7(1):32.

Timmerman D, Schwairzler P, Collins W, Claerhout F, Coenen M, Amant
E et al. Subjective assessment of adnexal masses with the use of ultraso-
nography: an analysis of interobserver variability and experience. Ultra-
sound in Obstetrics and Gynecology: The Official Journal of the Interna-
tional Society of Ultrasound in Obstetrics and Gynecology 1999;13(1):11-
16.






