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OBJETIVO
Los tumores lipomatosos son el segundo tumor de partes blandas más 
frecuente en adultos. La Organización Mundial de la Salud revisó en 2020 la 
clasificación de tumores de partes blandas, clasificando las lesiones en tres 
grupos: benignas, intermedias y malignas [1]. El lipoma, benigno, y el tumor 
lipomatoso atípico (TLA), intermedio, pueden presentar características 
similares en la resonancia magnética. El método actual más fiable para 
diferenciar ambas entidades es la determinación inmunohistoquímica del 
gen MDM2 tras biopsia o extirpación quirúrgica. Dada la mayor frecuencia 
de tumores benignos, las lesiones intermedias y malignas pueden pasar 
desapercibidas en la resonancia magnética. Por tanto, sería conveniente 
evaluar si algún avance tecnológico actual, como la radiómica y la 
Inteligencia Artificial, pudieran aumentar la rentabilidad de la prueba de 
imagen diferenciando estas dos lesiones.

El objetivo de este estudio es desarrollar y evaluar la precisión de algoritmos 
basados en Machine Learning que diferencien el lipoma del TLA empleando 
las variables radiómicas de RM preoperatorias.



MATERIAL Y MÉTODO
Se ha realizado un estudio de cohortes retrospectivo. Fue aprobado 

por el Comité Ético de nuestra institución, que no requirió 

consentimiento informado por la naturaleza retrospectiva del estudio.



MATERIAL Y MÉTODO
Población del estudio

Se seleccionaron retrospectivamente pacientes registrados en el PACS de 

nuestra institución con RM realizadas para estudio de tumor lipomatoso de 

partes blandas desde agosto de 2015 hasta diciembre de 2023. Todos los 

tumores de los pacientes incluidos tenían realizada una biopsia con aguja 

gruesa y determinación inmunohistoquímica del gen MDM2. Las lesiones 

que no presentaban amplificación del gen MDM2 se consideraron lipomas, 

y las lesiones que sí amplificaban el gen MDM2 se consideraron TLAs. Los 

criterios de inclusión son los siguientes: (1) paciente en estudio de tumor 

lipomatoso de partes blandas; (2) protocolo de RM que incluyera 

secuencias potenciadas en T1, T2 y DP-SPAIR; (3) biopsia y determinación 

de la amplificación de gen MDM2 con diagnóstico de lipoma o TLA. Los 

criterios de exclusión fueron: (1) baja calidad de imagen; (2) biopsia, cirugía 

o tratamiento local previo a la RM.

Según estos criterios, se incluyeron 59 pacientes en el estudio (17 TLAs y 42 

lipomas). Sus características se muestran en la Tabla 1.



MATERIAL Y MÉTODO

Tabla 1. Características de los pacientes con lipoma (42) y 
TLAs (17). 
DE: desviación estándar. cc: centímetros cúbicos. 



MATERIAL Y MÉTODO
Adquisición de la resonancia magnética y segmentación de la lesión 
(1)

Los pacientes se realizaron la RM en diferentes modelos de 1.5 y 3.0 Tesla 

(Achieva, Philips Medical Systems; Magnetom Sola, Siemens Healthineers; 

Magnetom Vida, Siemens Healthineers; Signa Creator, GE Medical Systems; 

Magnetom Symphony, Siemens Healthineers). Los parámetros de las 

distintas secuencias variaron ligeramente en función de las distintas casas 

comerciales. La Figura 1 muestra ejemplos de cortes de RM de lipoma y TLA 

en secuencias potenciadas en T1.

Figura 1. (A) TLA en secuencia 
potenciada en T1 coronal de 
miembro inferior; (B) TLA en 
secuencia potenciada en T1 
sagital de miembro inferior.



MATERIAL Y MÉTODO
Adquisición de la resonancia magnética y segmentación de la lesión 
(2)

Se realizó segmentación en 3D en las secuencias potenciadas en T1 por un 

residente de Radiodiagnóstico de tercer año. Se utilizó el programa MM 

Radiomics de syngo.via Frontier (versión 1.4.0, Siemens Healthineers). 

Todas las segmentaciones se realizaron con la herramienta de 

segmentación automática Add by Growing, con posteriores correcciones 

manuales en caso de imprecisión. Con cada segmentación se generó un ROI 

3D de la lesión en cada una de las tres secuencias.



MATERIAL Y MÉTODO
Extracción de las variables radiómicas

La extracción de las variables radiómicas se realizó en el mismo programa 

de segmentación (MM Radiomics). Se extrajeron 854 variables del ROI 3D 

segmentado para cada una de las tres secuencias de cada paciente, 

incluyendo las obtenidas tras aplicar el filtro Wavelet (LLL, LLH, LHL, LHH, 

HLL, HLH, HHL, HHH). Se extrajeron variables de primer orden (Firstorder), 

variables de forma 3D (Shape) y variables de textura: Gray Level

Dependence Matrix (GLDM), Gray Level Coocurrence Matrix (GLCM), Gray 

Level Run Length Matrix (GLRLM), Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM), y 

Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM).



MATERIAL Y MÉTODO
Construcción del modelo y análisis estadístico

Se empleó la aplicación Classification Learner en MATLAB para desarrollar y 
evaluar modelos de clasificación. 

Se entrenaron varios modelos utilizando diferentes algoritmos de 
clasificación, como Máquinas de Vectores de Soporte (SVM), Árboles de 
Decisión, KNN (K-nearest neighbors) y Redes Neuronales. Los modelos 
fueron entrenados con la información procedente de cada secuencia por 
separado, así como la información conjunta de las tres secuencias. También 
se empleó la técnica de sobremuestreo Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE), para compensar el desequilibrio de la clase minoritaria, 
en este caso el TLA [2]. Se evaluó el rendimiento de los modelos mediante 
una validación cruzada de 5 folds utilizando el área bajo la curva ROC 
(receiver operating characteristic curve, AUC), la sensibilidad, especificidad 
y accuracy (exactitud).

Se evaluó el rendimiento de los diferentes modelos entrenados para 
identificar la combinación óptima que mejor diferenciara entre lipomas y 
TLA.



RESULTADOS
El mejor rendimiento se obtuvo con un modelo de Redes Neuronales 

utilizando sólo la información procedente de secuencias potenciadas en T1 

y tras aplicar sobremuestreo de la clase minoritaria (SMOTE), con unos 

resultados de: exactitud (accuracy), 94%; AUC-ROC, 0.97 (Figura 2); 

sensibilidad, 95.2%; especificidad 92.9% (matriz de confusión en Figura 3).



RESULTADOS

Figura 2. AUC-ROC de modelo de Redes Neuronales utilizando 
secuencias potenciadas en T1.



RESULTADOS

Figura 3. Matriz de confusión de modelo de Redes Neuronales 
utilizando secuencias potenciadas en T1. Clase 0: lipoma. Clase 1: TLA.



RESULTADOS
Cuando se desarrolló el modelo utilizando las secuencias potenciadas en T2 

o DP por separado, se obtuvieron resultados ligeramente inferiores, no 

obstante, con una exactitud superior al 90% tras aplicar sobremuestreo 

SMOTE.

La utilización de la información conjunta de las diferentes secuencias para 

cada paciente en el entrenamiento del modelo no mejoró los resultados. El 

mejor modelo con la información procedente de las tres secuencias fue un 

algoritmo de SVM, que obtuvo una exactitud del 92.9%. Se muestra el AUC-

ROC (Figura 4) y la matriz de confusión (Figura 5).



RESULTADOS

Figura 4. AUC-ROC de modelo de SVM utilizando secuencias 
potenciadas en T1, T2 y DP para cada paciente. AUC: 0.94.



RESULTADOS

Figura 5. Matriz de confusión de modelo de SVM utilizando 
secuencias potenciadas en T1, T2 y DP para cada paciente. Clase 0: 
lipoma. Clase 1: TLA. Sensibilidad: 95.2%. Especificidad: 90.5%.



RESULTADOS
En la Tabla 2 se resumen los parámetros obtenidos para cada tipo de 
modelo utilizando diferentes combinaciones de secuencias con y sin 
sobremuestreo SMOTE.

Secuencias Modelo Sensibilidad Especificidad AUC Accuracy F1-score

T1 Wide Neural Network 88,20% 95,20% 0,955 93,20% 0,914

T2 Wide Neural Network 82,40% 90,50% 0,901 88,10% 0,859

DP Weighted KNN 82,40% 88,10% 0,901 86,40% 0,848

T1&T2&DP Cubic SVM 82,40% 92,90% 0,937 89,80% 0,870

T1&T2 Narrow Neural Network 88,20% 92,90% 0,953 91,50% 0,903

T1&DP Trilayered Neural Network 82,40% 90,50% 0,919 88% 0,859

T1 SMOTE Bilayered Neural Network 95,20% 92,90% 0,973 94% 0,941

T2 SMOTE Fine Tree 95,20% 92,90% 0,959 94,00% 0,941

DP SMOTE Cubic SVM 95,20% 88,10% 0,958 91,70% 0,919

 T1&T2&DP SMOTE Linear SVM 95,20% 90,50% 0,941 92,90% 0,930

T1&T2 SMOTE Linear SVM 92,90% 90,50% 0,967 91,70% 0,918

T1&DP SMOTE Quadratic SVM 92,90% 90,50% 0,950 91,70% 0,918

Tabla 2. Resumen de los diferentes parámetros obtenidos para cada modelo con 
y sin sobremuestreo de la clase minoritaria (SMOTE). Destacar que los mejores 
valores de AUC, Accuracy y F1-score se obtiene con el modelo de Redes 
Neuronales utilizando solo la información de secuencias potenciadas en T1 con 
SMOTE.



DISCUSIÓN
Diferenciar el lipoma del TLA podría determinar la decisión de manejo de la 

lesión. En la actualidad, la mayoría de los pacientes obtiene un diagnóstico 

definitivo tras biopsia o extirpación quirúrgica con determinación 

inmunohistoquímica del gen MDM2. Realizar este diagnóstico por imagen 

es complicado. Las características en RM de estas dos entidades presentan 

un gran solapamiento, y, en estudios previos, el radiólogo experimentado 

no ha obtenido un grado suficiente de discriminación [1,3]. El objetivo de 

este estudio era desarrollar un algoritmo de Machine Learning que fuera 

capaz de diferenciar el lipoma del TLA utilizando las variables radiómicas de 

imágenes de RM.



DISCUSIÓN
Estudios previos han perseguido este objetivo utilizando secuencias 

potenciadas en T1 [4], probablemente por la robustez de la secuencia y 

porque las variables de textura extraídas de esta secuencia han demostrado 

ser similares en distintas máquinas de RM para lesiones del mismo tipo 

[5,6]. Aunque hay estudios previos con diferentes secuencias [7–9], este 

estudio incluye además de secuencias potenciadas en T1, secuencias 

potenciadas en T2 y DP, para conocer si tienen un valor añadido en la 

diferenciación entre lipoma y TLA. Se decidió utilizar secuencias 

convencionales de RM sin contraste intravenoso, por su sencillez y amplia 

disponibilidad. En cuanto al desarrollo del modelo, se utilizaron distintos 

tipos que ya habían mostrado utilidad en trabajos previos [6,10], pero 

también se incluyeron modelos de Redes Neuronales, cuya presencia en las 

revisiones y literatura revisada sobre este tema es más escasa.



DISCUSIÓN
Como limitaciones de este estudio, hay que destacar el escaso tamaño 

muestral, así como el desequilibrio entre lipoma y TLA, que trató de 

corregirse utilizando métodos de sobremuestreo. Futuros estudios 

requerirían un mayor tamaño muestral, con mayor representación de la 

clase minoritaria (TLAs). Hay que mencionar también los posibles sesgos de 

selección e información debidos a la naturaleza retrospectiva del estudio.

En este estudio se han desarrollado algoritmos de Machine Learning

basados en radiómica capaces de diferenciar el lipoma del TLA con un buen 

rendimiento. El mejor de ellos, basado en Redes Neuronales, utilizó solo las 

variables radiómicas de secuencias potenciadas en T1, con una accuracy del 

94% y un AUC de 0.97. En nuestro estudio, la utilización de secuencias 

potenciadas en T2 o DP no logró mejorar estos resultados, no obstante, 

también demostraron valor individualmente en la discriminación entre 

lipoma y TLA.



CONCLUSIONES
En conclusión, los modelos de IA basados en radiómica pueden ser útiles en 

la diferenciación entre lipoma y tumor lipomatoso atípico (TLA) a partir de 

imágenes de RM, tal y como se ha mostrado en este trabajo. Futuros 

estudios con mayor tamaño muestral y que superen las limitaciones aquí 

mostradas, como la naturaleza retrospectiva, son necesarios para una 

mejor determinación de la futura utilidad de la IA y radiómica en el 

diagnóstico y manejo de tumores lipomatosos de partes blandas.
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