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En la actualidad existe un interés creciente por la 
aplicación de técnicas de Inteligencia Artificial (IA) para 
la detección, caracterización y seguimiento de lesiones 

tumorales.

En cabeza y cuello, el carcinoma escamocelular es la 
estirpe tumoral más frecuente (95%) y presenta una 

elevada tendencia a recidivar, tanto a nivel 
locorregional como ganglionar.

Las técnicas de IA basadas en análisis de textura han 
demostrado capacidad para detectar metástasis 

ganglionares, y podrían ser de utilidad para detectar 
una recidiva tumoral en el lecho quirúrgico.

OBJETIVO

El objetivo de este trabajo es crear un algoritmo de IA  
a partir de datos de análisis de textura que permita 
diferenciar, de forma automatizada, entre tejido 
tratado libre de enfermedad y recidiva tumoral de 
carcinoma escamocelular de cabeza y cuello.



MATERIAL Y MÉTODOS

CRITERIOS DE INCLUSIÓN

▪ Pacientes con diagnóstico histopatológico de 
carcinoma escamocelular de cabeza y cuello entre 
2012 y 2020.

▪ Todos los pacientes recibieron tratamiento quirúrgico 
± terapia neoadyuvante / adyuvante / ambas.

▪ CASOS: pacientes con recidiva local (en lecho 
quirúrgico) durante el seguimiento, diagnosticada 
mediante TC y confirmada por análisis 
anatomopatológico.

▪ CONTROLES: pacientes libres de enfermedad en 
sucesivos controles por TC (mínimo 2 años de 
respuesta completa).

Todos los pacientes disponían de un TC de cuello con 
contraste intravenoso y grosor de corte de 0,625 mm en 
el momento de la recurrencia o en el momento en que se 
confirmó la estabilidad (2 años de respuesta completa).  



MATERIAL Y MÉTODOS

CRITERIOS DE EXCLUSIÓN

▪ Estudios de TC con artefactos que degradan la 
imagen de forma significativa, ya sean artefactos 
de movimiento o por material de osteosíntesis 
empleado en reconstrucciones.

▪ Pérdida del seguimiento.

▪ Pacientes sin confirmación histológica de 
recurrencia.

Figura 1. Paciente con recurrencia 
local de carcinoma escamocelular 
en lengua oral (flecha roja). Se 
aprecian artefactos secundarios a 
amalgamas en piezas dentarias 
del cuarto cuadrante, 
obscureciendo parcialmente la 
lesión. Este paciente fue 
descartado para este trabajo ya 
que el artefacto puede influir en 
los datos del análisis de textura. 



MATERIAL Y MÉTODOS

ANÁLISIS DE TEXTURA

Se emplea el software 3D Slicer v4.11.20210226, 
software libre y de código abierto para análisis de 
imágenes. 

1. SEGMENTACIÓN

Se segmenta manualmente el área de interés en cada 
paciente.

● CASOS: segmentación del lecho quirúrgico 
incluyendo la recidiva tumoral + margen periférico 
de 1 cm de tejido sano como mínimo en torno a la 
recidiva (sin incluir hueso ni aire).

● CONTROLES: segmentación del tejido tratado libre 
de enfermedad (lecho quirúrgico y colgajo de 
reconstrucción si estaba presente).

No se incluyó en el área segmentada zonas con 
material quirúrgico, hueso, aire ni estructuras 
vasculares prominentes.



Figura 2. Ejemplo de segmentación en paciente con antecedente de 
tumor en lengua oral sin recidiva local (A) y en paciente con tumor en 
base de la lengua con recidiva (flecha roja, B). 

MATERIAL Y MÉTODOS

Todas las segmentaciones fueron realizadas por una 
residente de radiodiagnóstico y revisadas por una 
radióloga especializada en cabeza y cuello.

2. EXTRACCIÓN DE DATOS 

Se extrajeron estadísticos de primer orden del área 
segmentada, incluyendo la curtosis, percentil 10, 
percentil 90, entropía, rango intercuartílico, densidad 
máxima y mínima, media de densidad, mediana de 
densidad, desviación media absoluta, varianza, energía 
total, uniformidad y asimetría (skewness).
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MATERIAL Y MÉTODOS

PROCESADO DE DATOS

Los datos extraídos se analizaron con Phyton, lenguaje de 
programación multiparadigma para crear diferentes algoritmos 
de IA.

1. Se realizó un análisis de regresión logística para analizar 
si existían variables con capacidad discriminatoria.

2. Posteriormente se generó un clasificador con K-Means 
para trazar clusters de pacientes según similitudes en las 
variables medidas.

3. Por último se generó un clasificador con Random Forest 
para encontrar una combinación de valores que  
predijese la presencia de recurrencia en base a los datos 
de análisis de textura. 

El 75% de la muestra se seleccionó de forma aleatoria para 
el set de entrenamiento, y el 25% de la muestra se empleó 
para el set de test.

Se calcularon la precisión, la sensibilidad, la especificidad, 
el valor predictivo positivo y el valor predictivo negativo de 
los modelos de Machine Learning. 



Se analizaron un total de 80 pacientes (40 casos y 40 
controles).

VARIABLES DEMOGRÁFICAS

● SEXO

● EDAD

- Casos: edad mínima 56 y máxima 91. Media 75
- Controles: edad mínima 27 y máxima 90. Media 70

Casos Controles Total
Hombre 31 24 55
Mujer 9 16 25

Casos Controles Total
<60 años 3 7 10
≥60 años 37 33 70

RESULTADOS



VARIABLES CLÍNICAS

● LOCALIZACIÓN DEL TUMOR PRIMARIO

Casos Controles Total
Pabellón auricular 1 0 1

Nariz 2 0 2
Labio 3 1 4

Lengua 10 10 20
Suelo de la boca 4 6 10

Paladar 0 2 2
Mucosa gingival 12 13 25
Mucosa yugal 0 1 1

Trígono retromolar 3 4 7
Región amigdalar 2 0 2

Laringe 1 1 2

RESULTADOS



Figura 3. Ejemplo de 
histograma de una 
recurrencia (A, B) y de 
tejido sano (C, D). Nótese 
la diferencia en la 
distribución de píxeles, 
reflejada en distintas 
morfologías de curva y en 
el rango de densidades.

RESULTADOS

ANÁLISIS DE TEXTURA
Los datos medios obtenidos del análisis de textura en cada grupo fueron:

InterquartileRange -5,85
Skewness 109,54
Uniformity 477.791.400
Median 2,70
Energy 59,48
RobustMeanAbsoluteDeviation 3,67
MeanAbsoluteDeviation 230,80
TotalEnergy 35,80
Maximum 58,30
RootMeanSquared 65,68
90Percentile -110,25
Minimum 341,05
Entropy 25,28
Range 77,37
Variance -0,61
10Percentile 50.083.710.000
Kurtosis 0,19
Mean 2.258,86

InterquartileRange 19,50
Skewness -84,99
Uniformity -10,78
Median 365.737.900
Energy 2,19
RobustMeanAbsoluteDeviation 38,73
MeanAbsoluteDeviation 3,99
TotalEnergy 92,23
Maximum 23,38
RootMeanSquared -50,62
90Percentile -53,95
Minimum -139,08
Entropy 231,30
Range 16,35
Variance 66,36
10Percentile 0,65
Kurtosis 22.518.780.000
Mean 0,27

A B

DC

RECURRENCIA                                             ESTABILIDAD



Tabla 1. Grado de 
correlación y significación 
estadística de las variables 
de análisis de textura para 
detectar recurrencias 
(calculado con correlación 
de Pearson). Las variables 
destacadas en rojo oscuro 
fueron estadísticamente 
significativas para dicha 
predicción, siendo las más 
relevantes la mediana, el 
percentil 90, la media, la 
asimetría y la densidad 
máxima.

RESULTADOS

REGRESIÓN LOGÍSTICA
Se realizó un análisis de regresión logística binaria con los datos de 
textura, mostrando una precisión del 95% para clasificar 
correctamente a los pacientes con estabilidad y con recurrencia.

Su sensibilidad fue del 87% y su especificidad del 100%.
La tasa de falsos positivos fue del 0%, y de falsos negativos del 

12,5% con un VPN del 92% y VPP del 100%.

Estos datos demuestran que ciertas variables empleadas son útiles 
para predecir la presencia de recurrencia de carcinoma 
escamocelular de cabeza y cuello.



RESULTADOS

Gráfica 1. Gráfica de dispersión de pares de variables, selección de algunos pares 
significativos. Ciertos predictores como el percentil 90 de densidad, la entropía o la 
densidad máxima permiten realizar una adecuada diferenciación entre el grupo control y 
el grupo de recurrencia, mientras que otras variables como la curtosis no son útiles para 
separar ambos grupos.
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Gráfico 2. Representación en 2 
dimensiones de dos variables, 
clasificador K Means. 
Se observa una pobre 
separación del grupo control y 
del grupo con recurrencia  
mediante  las variables ejemplo 
(uniformidad y rango 
intercuartílico). La agrupación 
de pacientes por clusters en 
base a similitudes en estas dos 
variables no fue útil para 
separar ambos grupos. 

RESULTADOS

K MEANS

Una vez demostrada la existencia de variables que permiten 
diferenciar entre recurrencia y estabilidad con regresión logística, se 
construyen modelos de Machine Learning (ML) para mejorar la 
capacidad de predicción del modelo de regresión.

Se generó un clasificador K Means que fue capaz de predecir la 
presencia de recurrencia con una precisión del 93% (sensibilidad 
100%, especificidad 88%, VPP 87% VPN 100%).

El modelo de predicción no superó la precisión de la regresión 
logística.



RESULTADOS

RANDOM FOREST

Se empleó un clasificador Random Forest (RF) para mejorar el 
rendimiento del modelo de predicción basándose en los datos de 
análisis de textura.

El clasificador Random Forest mostró una precisión del 
95%, con una sensibilidad del 100% y una especificidad 
del 92% (VPP 87%, VPN 100%, tasa falsos negativos 0%).

Este modelo mostró la misma precisión que la regresión logística, 
pero con una sensibilidad y un VPN del 100% para la detección de 

recurrencia. Este modelo descartaría la presencia de recurrencia con 
una tasa de falsos negativos de 0.

Ejemplo de árbol de decisión realizado con clasificador Random Forest 



RESULTADOS

RANDOM FOREST.

Los clasificadores más relevantes para diferenciar entre ambos 
grupos fueron la densidad media, el percentil 90 y la mediana.

La relevancia de cada una de las variables (clasificadores) se refleja a 
continuación, ordenada de mayor a menor y expresada en 1%:

                        feature  importance
                          Mean    0.221263
                  90Percentile    0.216361
                        Median    0.213566
                      Skewness    0.108433
                       Maximum    0.078400
                  10Percentile    0.063073
                      Variance    0.017341
                       Entropy    0.013219
                   TotalEnergy    0.011420
                         Range    0.011187
         MeanAbsoluteDeviation    0.010714
                    Uniformity    0.008356
                       Minimum    0.006597
               RootMeanSquared    0.006222
   RobustMeanAbsoluteDeviation    0.005062
            InterquartileRange    0.004728
                        Energy    0.002969
                      Kurtosis    0.001088 



CONCLUSIONES

Los modelos de IA han demostrado ser útiles en 
la detección de recurrencia local en tumores 

de cabeza y cuello, alcanzando una precisión 
del 95% con una sensibilidad del 100%. 

El modelo de ML permite descartar recurrencia 
con un valor predictivo negativo del 100%. Esto 
implica que la tasa de falsos negativos es de 0 

y por lo tanto la utilización de este algoritmo 
permitiría descartar con seguridad la presencia 

de recurrencia local, evitando así errores 
diagnósticos.

La especificidad alcanzó tasas del 92%. Es 
preciso aumentar el volumen de estudio para 
poder mejorar la especificidad y así conseguir 

clasificar adecuadamente a todos los 
pacientes, sin identificar como positivos a 

pacientes sanos.
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