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1. INTRODUCCION

El cancer gastrico es una enfermedad neopldsica con una etiologia multifactorial,
caracterizada por el crecimiento descontrolado de células tumorales en la mucosa del
estdmago, y es responsable de aproximadamente 768,000 muertes a nivel mundial. Afecta
principalmente a hombres mayores de 70 afios en Asia, Europa y América Latina, y aunque
ha habido una disminucién de casos en América del Norte y Europa Occidental, sigue siendo
el quinto cancer mas comun a nivel mundial [1], [2]. La enfermedad es a menudo
asintomatica y se diagnostica en etapas avanzadas, lo que limita las posibilidades de cura.
La supervivencia de los pacientes varia segun factores como el momento del diagndstico,
caracteristicas demogréficas y clinicas, y tratamientos recibidos. En tal contexto, la Ciencia
de Datos se presenta como una herramienta poderosa para mejorar el diagndstico y la
medicina de precisién en el cancer gastrico [1], [3].

De manera puntual, la Ciencia de Datos, mediante el empleo de algoritmos de aprendizaje
automatico y la capacidad de procesar grandes voliumenes de datos heterogéneos, permite
integrar informacién procedente de multiples fuentes, desde caracteristicas demograficas
y clinicas hasta datos gendmicos e imagenes histopatoldgicas digitalizadas, lo que
contribuye a una comprensién mas integral de la biologia y evolucion del tumor, asi como
de la respuesta del paciente al tratamiento. La naturaleza multifactorial del cancer gastrico
y la variabilidad en la respuesta al tratamiento hacen que los enfoques predictivos basados
en datos sean indispensables para superar las limitaciones actuales en el prondstico y el
disefio de terapias personalizadas.

La deteccién temprana del cancer gastrico es esencial para mejorar los resultados clinicos,
dado que la tasa de supervivencia a cinco afios suele ser inferior al 40% [4], [5]. Paises con
sistemas de salud avanzados, supera el 18% de supervivencia a cinco afios [6].

Con este sustento, la presente investigacidn tiene por objetivo de este proyecto integrar las
caracteristicas demograficas, clinicas, genéticas y el andlisis de imagenes histolégicas para
desarrollar un modelo predictivo que apoye la toma de decisiones clinicas en el manejo de
pacientes con cancer de estdmago y la prediccién de la sobrevida con un enfoque
multidimensional para apoyar la precision prondstica, el diagndstico, la atencion vy el
tratamiento de los pacientes.



2. CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO

2.1 Definicion del problema

2.2 Planteamiento del problema

El cdncer de estdmago es una enfermedad en la que células cancerosas se forman en el
revestimiento del estdmago [7], [8]. A nivel mundial, 768, 000 muertes fueron atribuidas a
cancer de estémago [9]. Esta enfermedad afecta principalmente a hombres mayores de 70
anos en Asia, Europa y América Latina [10]. Aunque en los Ultimos 60 afos se ha observado
una disminucién en el numero de casos en América del Norte y Europa Occidental, el cadncer
de estdmago sigue siendo el quinto cancer mds comun a nivel mundial, con proyeccién a
aumentar los casos a futuro [10], [11].

Esta enfermedad a menudo es asintomatica y suele diagnosticarse en etapas avanzadas
cuando las posibilidades de cura son minimas. Los indicios mas comunes que presenta
incluyen dificultad para tragar, debilidad, indigestion, vémitos, pérdida de peso, sensacién
de saciedad temprana y anemia por deficiencia de hierro [12]. Sin embargo, estos sintomas
no son especificos, lo que hace que el diagndstico temprano sea poco comun y contribuye
a que el 80% de los casos se detecten tardiamente. El andlisis definitivo requiere
procedimientos endoscdpicos, toma de muestras y estudios histopatoldgicos de la biopsia
de la lesidn, lo que puede (en algunos casos) retrasar el inicio del tratamiento [13], [14].
Debido a ello la supervivencia del paciente con cancer de estémago es variada segun las
caracteristicas de cada caso, el momento de diagndsticos, los factores demograficos y
clinicos. En paises como Estados Unidos y Japdn han descrito tasas de supervivencia de 5
afios desde el 42.9% al 71,1% para el cadncer de estdmago, respectivamente [1], [15].

La supervivencia en cancer de estdmago depende, entre otras cosas, de caracteristicas del
paciente, factores tumorales, y tratamientos recibidos, asi como la identificacion y manejo
multifactorial adecuado pueden ayudar a mejorar los resultados clinicos de los pacientes.
De igual manera, la edad, el sexo y la etnia han sido asociadas a una mayor sobrevida, tal es
el caso de pacientes mas jovenes, mujeres y ciertas etnias (asidticos) han presentado
mejores tasas de sobrevida [16], [17]. Han de tenerse en cuenta también otras
caracteristicas asociadas al estado nutricional y ausencia de comorbilidades [18], [19]. El
estadio del tumor y la diferenciacion histoldgica al momento del diagndéstico son factores
criticos, los pacientes con la deteccién localizada, tienen mayor supervivencia que aquellos
con una distribucidn metastasica. Al igual, la diferenciacion de la patologia ha sido asociada
con una mejor supervivencia comparada con tumores pobremente diferenciados [16], [20].

Estudios han determinado que el grado de diferenciacién tumoral, la metastasis ganglionar
regional y el estadio patoldgico posoperatorio eran factores de riesgo independientes para
la supervivencia general a 5 afios en pacientes con cancer de estémago avanzado [20], [21].



La profundidad de la invasion del tumor primario y la rentabilidad ganglionar se asociaron
significativamente con la supervivencia general en los pacientes con cdncer de estédmago
[21]. La invasidn serosal (ypT4) se asocid con una alta tasa de recurrencia peritoneal, y se
deben considerar los ensayos de terapia intraperitoneal dirigidos a estos pacientes [21].

Comprender los factores prondsticos del cancer de estdbmago avanzado antes de comenzar
la quimioterapia es importante para determinar estrategias de tratamiento personalizadas.
Sin embargo, los detalles de la quimioterapia y el pronéstico de los pacientes con cdncer de
estdmago avanzado han cambiado con el tiempo y el entorno [22]. Un estudio multicéntrico
en Japon, con una cohorte de 1025 pacientes con tratamiento de quimioterapia sistémica
para cancer de estdmago avanzado en 12 instituciones de salud, determiné que la mediana
de supervivencia global y supervivencia libre de progresién de la quimioterapia de primera
linea fue de 11,8 meses (IC 95%10,8—-12,3 meses) y 6,3 meses (IC 95%, 5,9—6,9 meses),
respectivamente. Asociando a factores como edad < 40 anos, estado funcional =2, sin
gastrectomia, tipo histoldgico difuso, albumina <3,6, fosfatasa alcalina 2300, creatinina 21,0
y cociente neutréfilos/linfocitos > 3,0, y el tratamiento trastuzumab mostraron una mejor
supervivencia que los pacientes que no lo utilizaron (16,1 meses frente a 11,1 meses; p =
0,0005) [22].

La ciencia de datos ha tenido un impacto profundo en casi todos los aspectos del cancer de
estomago, desde la mejora del diagndstico hasta la medicina de precision [23], [24], [25],
[26]. Estudios recientes han mostrado la que procedimiento tradicionales complejos como
la inspeccion visual de laminas histopatoldgicas de ganglios linfaticos, para calcular el
numero de ganglios linfaticos metastasicos (MLNs), han sido analizadas con el fin de
identificar ganglios linfaticos y regiones tumorales, y luego descubrir la proporcién de area
tumoral a area de MLNs, y que después del entrenamiento, el rendimiento de deteccién de
tumores los modelos son comparable al de patdlogos experimentados con logrd en
rendimiento similar en dos cohortes de validacién independientes de cancer de estémago.
Indicando que los modelos de aprendizaje profundo podrian ayudar no solo a los patélogos
en la deteccion de ganglios linfaticos con metastasis, sino también a los oncdlogos en la
exploracién de nuevos factores prondsticos, especialmente aquellos que son dificiles de
calcular manualmente [27]. Por consiguiente, el aprendizaje automatico en el andlisis de
imagenes para el cdncer gdstrico ofrece herramientas para mejorar la prediccién de la
supervivencia y la identificacion de factores prondsticos, aunque su implementacion clinica
aun enfrenta desafios significativos, los modelos de aprendizaje automatizado para predecir
la supervivencia y pueden identificar factores influyentes en la prediccion [24], [25], [26].

Actualmente, existen grandes cantidades de informacién clinica, gendmica e imagenes
histopatoldgicas disponibles en reconocidos repositorios cientificos de datos de cancer que
posibilitan tener cada vez caracteristicas mdas detalladas sobre los casos de pacientes
diagnosticados con cancer de estémago (Cancer Genome Atlas (TCGA), Gene Expression



Omnibus (GEO), European Genome-phenome Archive (EGA), ArrayExpress, NCBI, cBioPortal
for Cancer Genomics, Open Targets Platform, entre otras). Lo cual, presenta la oportunidad
de desarrollar un enfoque multidimensional de andlisis de datos en el que se integren
diferentes fuentes de informacion que permita potencializar la precisiéon pronostica de la
supervivencia de los pacientes, mejorar el diagndstico, indicar mejoras en la atencién, el
tratamiento, la calidad de vida y evitar la recurrencia de la enfermedad. Por consiguiente,
los modelos de aprendizaje automatizado para predecir la supervivencia pueden identificar
factores influyentes en la prediccidon. En este sentido, el problema se plantea en términos
de determinar modelos de prediccion por aprendizaje automdatico para determinar los
factores asociados a la sobrevida en un enfoque mixto con el analisis de imagenes
diagnosticas.

2.3 Formulacion del problema

¢Como predecir la supervivencia de pacientes con cédncer de estdomago integrando
caracteristicas clinicas, genéticas y analitica de imagenes histolégicas mediante la aplicacién
de la ciencia de datos?

2.4 Objetivos
2.4.1 Objetivo General

Predecir la supervivencia de pacientes diagnosticados con cancer de estdmago, integrando
caracteristicas clinicas, genéticas y analitica de imagenes histoldgicas para apoyo en la toma
de decisiones clinicas referentes al manejo de pacientes.

2.4.2 Objetivos Especificos

1. Preparar los datos clinicos, genéticos e histopatolégicos de los pacientes para
entrenar un modelo de prediccidn.

2. Integrar las caracteristicas clinicas, genéticas e imdgenes histopatoldgicas en una
base de datos unificada que permita predecir la supervivencia en pacientes con cancer
de estémago.

3. Desarrollar modelos que permitan el predecir de supervivencia de pacientes con
cancer de estdmago de forma precisa y fiable.

4. Evaluar la calidad del modelo mediante métricas de rendimiento, asegurando su
efectividad y aplicabilidad en el contexto clinico.



3. MARCO DE REFERENCIA

3.1. Marco tedrico

3.1.1. Fundamentos del cancer de estomago

3.1.1.1. Definicién y subtipos histoléogicos

El cdncer gastrico es un problema de salud publica de gran importancia. El cancer gastrico
es la quinta neoplasia mas frecuente y una de las principales causas de mortalidad por
cancer a nivel mundial [28], [29]. Se ubica en el tercer puesto entre las causas de muerte
por cancer reportadas con 783.000 muertes cada aiio. La incidencia del cancer gastrico varia
considerablemente por regiones geograficas. Las tasas mas elevadas de cancer gastrico se
registran en Asia Oriental (Japdn, Corea del Sur, China), Europa del Este y América Latina
(especialmente en Colombia, Chile y Peru), mientras que las tasas mas bajas se observan en
América del Norte y Africa Subsahariana. En Japdén y Corea del Sur, el cancer géstrico
constituye la neoplasia maligna mds comun entre los hombres y es una de las principales
causas de mortalidad por cancer. En China, continla siendo una causa significativa de
muerte por cancer. En Estados Unidos y Europa Occidental, la incidencia ha disminuido
progresivamente durante las Ultimas décadas, aunque se ha identificado un incremento
relativo en los casos de aparicion temprana (<50 afios) [29].

El cancer de estdmago es una neoplasia maligna originada en el epitelio del estémago,
caracterizada por una marcada heterogeneidad clinica, histoldgica y molecular. Es una de
las neoplasias que se encuentran dentro de las mas frecuentes a nivel mundial y representa
una importante carga de morbimortalidad a las personas que lo padecen, representando el
cuarto lugar en frecuencia y el segundo lugar en mortalidad por cancer en todo el mundo.
Esta neoplasia que se forma en los tejidos que revisten el estdbmago. La mayoria comienza
en las células de la mucosa, denominados adenocarcinomas y representan
aproximadamente el 90% de los casos de cancer de estémago [30]. La progresion del cancer
gastrico incluye varias etapas que se muestran en la [30], [31].

Tabla I. Progresion histopatoldgica hacia cancer de estémago

Etapa Descripcion breve Caracteristicas clave Riesgo de progresion
Estémago Mucosa gastrica sana vy|Glandulas integras;Base fisioldgica (sin riesgo
normal funcional produccion adecuada dejaumentado)

acido y enzimas
Gastritis cronicallnflamacion crénica,Mucosa inflamada;Riesgo bajo—moderado si
no atréficaffrecuentemente  por  H.glandulas adn conservadaspersiste la infeccion
(GCN-A) pylori
Gastritis cronicalPérdida  progresiva  deDisminuye acidez;Riesgo moderado; favorece
atroéfica glandulas (atrofia) adelgazamiento mucoso;etapas siguientes

disbiosis




muscular

endoscdpica/cirugia

Metaplasia Sustitucion por epitelio tipoMarcador de alto riesgo;Riesgo alto (m si
intestinal (MI) |intestinal (completo  olcambios adaptativosmetaplasia incompleta)
incompleto) persistentes

Displasia Atipia celular yBajo o alto grado;Riesgo muy alto
(neoplasia desorganizacion sinprecursora inmediata de|(especialmente alto grado)
intraepitelial) |invasion cancer

Cancer gastricolnvasion a ldamina propia y/oAlta curabilidad con|Riesgo de progresion si no
temprano submucosa sin  alcanzarjreseccion se trata; buen prondstico si

tratado

Cancer gastrico
avanzado

Invasion muscular,
ganglionar y/o metastasis a

distancia

Prondstico desfavorable;
requiere terapias|

Maximo riesgo; alta

mortalidad si tardio

multimodales

La clasificacion de histopatoldgica establece una distincion fundamental que conecta el
origen y el comportamiento tumoral: el tipo intestinal, que se desarrolla a partir de un
proceso secuencial de atrofia y metaplasia en la mucosa gastrica [32], [33], formando
estructuras glandulares y siendo més comun en ancianos; y el tipo difuso, que se caracteriza
por células mal cohesionadas que infiltran la pared gastrica sin formar glandulas, con una
fuerte asociacion a factores genéticos y un peor prondstico. Si bien estos adenocarcinomas
dominan el panorama, existen otros tumores menos comunes que también se originan en
el estdbmago, como los linfomas, los tumores del estroma gastrointestinal (GIST) y los
tumores neuroendocrinos [33], [34], [35].

3.1.1.2. Epidemiologia global y regional y factores de riesgo

Los factores de riesgo mas relevantes para el cancer gastrico incluyen la infeccidn crénica
por Helicobacter pylori, antecedentes familiares, consumo de tabaco, dietas ricas en sal y
pobres en frutas y verduras, obesidad y consumo excesivo de alcohol. También influyen
ciertos habitos alimentarios como la ingesta frecuente de alimentos ahumados o curados,
y condiciones ambientales como la falta de refrigeracion adecuada o el acceso limitado a
agua potable. Entre los factores genéticos destacan el grupo sanguineo A, la anemia
perniciosa y sindromes hereditarios como el cancer colorrectal no polipoide y Li-Fraumeni.
La infeccidn por H. pylori, en particular, se asocia con gastritis crénica, Ulceras pépticas,
linfoma MALT y adenocarcinoma gastrico. La prevencidon primaria se orienta a reducir
factores causales como el tabaquismo y los habitos alimentarios de riesgo, mientras que la
prevencion secundaria se centra en la detecciéon temprana y el seguimiento de individuos
con alto riesgo [36], [37].

Alimentacion: Las dietas saladas incrementan el riesgo de patologias gdstricas. El alto
consumo de sal altera la mucosa gastrica, favorece la colonizaciéon y virulencia del H. pylori,
aumenta la exposicién a compuestos carcinogénicos y estimula respuestas inflamatorias
gue llevan a mutaciones en el epitelio gastrico. La ingesta de frutas y verduras estd
directamente relacionada con el desarrollo de ciertas enfermedades. Una ingesta



inadecuada o deficiente puede actuar como un factor predisponente, mientras que una
ingesta alta se asocia con un riesgo reducido. Adicionalmente, el uso de técnicas especificas
al cocinar alimentos, como hornear, freir o asar carnes, entre otros, provoca la formacidn
de compuestos N-nitrosos, que estan vinculados a un mayor riesgo de cancer gastrico [38].

Estilos de vida: El tabaquismo influye de forma importante en la aparicion de distintos tipos
de cancer, lo hace también en el cancer gastrico. El consumo de alcohol aumenta la ingesta
de nitrosaminas al causar una respuesta inflamatoria crénica por los metabolitos y citocinas
del etanol. El riesgo es mayor en personas que consumen 4 o mas bebidas al dia,
aumentando un 24% en quienes consumen mas de 50 g de alcohol diarios, en comparacion
con los no bebedores. La obesidad esta vinculada al cancer gastrico. La grasa abdominal y
la produccién de metabolitos activos como el factor de crecimiento similar a la insulina
aumentan el riesgo de cancer en la unidn esofagogdstrica y cardias. En contraste, la
actividad fisica reduce el riesgo de desarrollar esta enfermedad [37], [38].

Genética: Los polimorfismos relacionados con el cancer gastrico incluyen los genes de
citocinas ILIRNVNTR, CYP19A1CYPE1, NAT2 M1 y XRCC1 194. También se han identificado
muchos loci asociados a la aparicion del cancer gastrico. Los sindromes hereditarios causan
del 1 al 3% de los canceres gastricos. Entre ellos estan el cancer gastrico difuso hereditario,
una neoplasia autosémica dominante causada por una alteracion molecular que afecta las
adherencias intercelulares debido a la falta de E-cadherina. Otros sindromes relacionados
son la poliposis adenomatosa familiar y el sindrome de Peutz-Jeghers [29], [38].

Historial familiar de cancer: se considera un factor de riesgo al tener un familiar de primer
grado con cancer gastrico. Esto puede ser consecuencia del entorno compartido, como en
casos donde se transmite la infeccion por H. Pylori de padres a hijos, o de aspectos genéticos
previamente mencionados.

Antecedentes médicos: esta categoria incluye los aspectos relacionados con las
condiciones médicas del paciente, como patologias infecciosas y el uso de medicamentos,
que pueden actuar como factores de riesgo. El grupo sanguineo A+ se asocia con una mayor
presencia de cancer gastrico, mientras que en personas con grupo A- es menos frecuente.
Ademas, antecedentes patoldgicos como Ulceras gastricas, gastritis atréfica y metaplasia
intestinal son factores de riesgo, asi como cirugias estomacales debido a la disminucién del
acido gastrico post-intervencién. También hay relacién entre el cancer gastrico y factores
reproductivos, como la menopausia y la edad del primer parto o menarca. La menopausia
aumenta el riesgo de esta neoplasia [39].

Factores sociodemograficos: El riesgo de cdncer gastrico aumenta con la edad. El 1% de los
casos ocurrieron en personas entre 20 y 34 afos y el 20% entre 75y 84 afios. Los hombres
tienen mayor riesgo que las mujeres, posiblemente por factores ambientales y fisiolégicos,
como la edad fértil y la menopausia que pueden influir en este riesgo debido a las hormonas
femeninas. La raza blanca es la que mayor probabilidad de enfermedad. El nivel



socioecondmico bajo representa un factor de riesgo importante, pero por su relaciéon con
otros factores como el nivel de salud, la alimentacion y elementos ambientales, como la
infeccion por H. pylori [39].

3.1.1.3. Diagnéstico, estadificacidon y prondstico clinico

El cancer gastrico suele manifestarse con sintomas inespecificos, siendo los sintomas mas
frecuentemente observados la epigastralgia, la plenitud abdominal, la dispepsia, la llenura
precoz y menos frecuentes son las nduseas y los vémitos. Posteriormente, en etapas mas
avanzadas se puede presentar pérdida del apetito, sintomas constitucionales, sangrados y
pérdida de peso [40].

En su diagnéstico inicial, se utiliza la endoscopia digestiva, aunque otras modalidades como
la ecografia endoscépica, las radiografias convencionales, la tomografia computarizada, la
resonancia magnética y la endoscopia virtual se emplean también. La endoscopia digestiva
alta incluye toma de biopsias para confirmacion histoldgica, y la estadificacién requiere
estudios de imagen (TC, ultrasonido endoscépico, PET, laparoscopia). El diagndstico del
cancer gastrico se realiza principalmente mediante endoscopia superior y radiografia por
contraste. La endoscopia gastrointestinal superior es preferida para diagnosticar el cancer
gastrico, ya que permite visualizar directamente la mucosa gastrica y obtener biopsias para
identificar lesiones precancerosas como atrofia gastrica, metaplasia intestinal o displasia
gastrica.

El examen histopatoldgico establece el tipo y grado del tumor. Para determinar la extensiéon
de la enfermedad, se emplea la clasificacion TNM del AJCC (American Joint Committee on
Cancer por sus siglas en ingles), que evaltua la profundidad de invasién del tumor (T), el
compromiso ganglionar (N) y la presencia de metastasis a distancia (M). La estadificacion
clinica incluye, ademds de la endoscopia, estudios de imagen como tomografia
computarizada (TC), PET/CT, ultrasonido endoscdpico (EUS) y ocasionalmente laparoscopia
diagndstica, sobre todo en tumores localmente avanzados.

El cancer géstrico es diagnosticado en etapas avanzadas de la enfermedad lo cual es critico
porque posee una alta capacidad metastasica (estructuras intraabdominales y el higado).
Numerosos sistemas de clasificacién histolégica han sido propuestos para el cdncer gastrico,
que incluye la clasificacion de la Organizacion Mundial de la Salud y de Bormann, sin
embargo, el sistema de clasificacion de Lauren es ampliamente aceptado, el cual consiste
en un sistema histopatoldgico para categorizar el adenocarcinoma gastrico en dos tipos
principales, el intestinal y el difuso. El primero, se determina segun el sitio proximal/cardia
o distal/no cardia y su subtipo histolégico principal intestinal formador de glandulas,
asociado a factores ambientales como infeccidn por Helicobacter pylori, dieta alta en sal y
bajo consumo de frutas y verduras y el tipo difuso que es por células poco cohesionadas,
vinculado a predisposicidn genética y de comportamiento mas agresivo [9]. La histologia
del cancer gastrico es heterogénea, pero el adenocarcinoma, en sus variantes intestinal y



difusa, constituye la gran mayoria de los casos, con una gama de subtipos menos frecuentes
gue requieren reconocimiento especializado para un manejo éptimo [40].

La estadificacion del cancer géstrico es un proceso crucial que determina la extensidn y la
diseminacion de la enfermedad en el momento del diagndstico. Es fundamental para guiar
el tratamiento (decisiones sobre cirugia, quimioterapia, radioterapia o terapias dirigidas),
establecer el prondstico (la etapa es uno de los predictores mas importantes de la
supervivencia del paciente), la comunicacién (lenguaje estandarizado para que los
profesionales de la salud), y la investigacién (comparar los resultados de los tratamientos y
estudios clinicos de manera consistente). La estadificacion completa a menudo requiere
una combinacién de estudios de imagen (endoscopia con biopsia, tomografia
computarizada, PET-CT, laparoscopia diagndstica) y evaluacidn patoldgica de la pieza
quirurgica y los ganglios linfaticos resecados. La estadificacion mas utilizada es el sistema
TNM, desarrollado por el American Joint Committee on Cancer (AJCC) y la Union for
International Cancer Control (UICC). Este sistema evalua tres componentes principales:

e T (Tumor): Describe el tamano del tumor primario y hasta déonde se ha extendido en
las capas de la pared del estdmago.

e N (N6dulo/Ganglio): Indica si el cancer se ha diseminado a los ganglios linfaticos
cercanos al estdmago vy, de ser asi, cudntos ganglios estan afectados.

e M (Metastasis): Determina si el cancer se ha diseminado a partes distantes del
cuerpo (metastasis a distancia), como el higado, los pulmones, los huesos o los
ganglios linfaticos alejados.

Una vez que se determinan las categorias T, N y M, se combinan para asignar una etapa
general al cancer, que va desde la etapa 0 hasta la etapa IV como se presenta en la

Tabla Il. Componentes y etapas del cancer de estémago

COMPONENTE CLASIFICACION DESCRIPCION

T (TUMOR PRIMARIO) Tis Carcinoma in situ (células cancerosas solo en la
capa mas superficial del revestimiento del
estdmago, sin invadir la [dmina propia).

T1 El tumor invade la ldmina propia, la muscularis
mucosae o la submucosa.

Tla El tumor invade la ldmina propia o la muscularis
mucosae.

Tib El tumor invade la submucosa.

T2 El tumor invade la muscularis propria (capa
muscular principal).

T3 El tumor invade la subserosa (capa mas externa

del estdmago antes del peritoneo), sin invadir el
peritoneo visceral.




T4 El tumor invade la serosa (peritoneo visceral) o
estructuras adyacentes.

T4a El tumor invade la serosa.

T4b El tumor invade estructuras adyacentes (bazo,
higado, diafragma, etc.).

NO No hay metastasis en los ganglios linfaticos
regionales.

N (GANGLIOS N1 Metastasis en 1 a 2 ganglios linfaticos regionales.
LINFATICOS N2 Metastasis en 3 a 6 ganglios linfaticos regionales.
REGIONALES) N3 Metastasis en 7 0 mas ganglios linfaticos

regionales.

N3a Metastasis en 7 a 15 ganglios linfaticos
regionales.

N3b Metastasis en 16 o mas ganglios linfaticos
regionales.

MO No hay metastasis a distancia.

M (METASTASIS A M1 Hay metastasis a distancia (incluyendo ganglios
DISTANCIA) linfaticos no regionales, siembra peritoneal,

metdstasis en drganos distantes como higado,
pulmén, etc.).

Fuente: Elaboracién propia siguiendo las referencias [41], [42], [43]

La combinacion de las categorias T, N y M define las etapas clinicas del cancer gastrico:

Etapa 0 (Tis, NO, MO): Carcinoma in situ. Las células cancerosas estan solo en la capa mas
interna del revestimiento del estdmago y no se han diseminado. Es altamente curable;
etapa | (T1, NO, MO0): El tumor es pequeiio y solo ha crecido en las capas mds internas del
estébmago, sin afectar ganglios ni tener metastasis a distancia; etapa Il (Varias
combinaciones de T, N, MO): El tumor ha crecido mas profundamente en la pared del
estémago, o ha afectado algunos ganglios linfaticos cercanos, pero aun no hay metdastasis
a distancia; etapa Il (Varias combinaciones de T, N, M0): El cancer se ha extendido mas
profundamente en la pared del estémago y/o ha afectado mas ganglios linfaticos cercanos,
pero todavia no hay metastasis a distancia; etapa IV (Cualquier T, cualquier N, M1): El cdncer
se ha diseminado a otras partes del cuerpo, lejos del estémago. Esta es la etapa mas
avanzada y generalmente incurable.

3.1.1.4. Desafios actuales en el manejo del cancer de estomago

El cancer gastrico requiere una aproximacion multidisciplinaria, integracién de nuevas
tecnologias diagndsticas, personalizacion terapéutica basada en biomarcadores y una mejor
inclusion de poblaciones vulnerables, todo ello en el contexto de una investigacién clinica
coordinada y global. Los desafios actuales en el manejo del cancer gastrico incluyen la
heterogeneidad tumoral, la estadificacidon insuficiente, la optimizacién de estrategias
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quirurgicas y sistémicas, la atencién a poblaciones vulnerables, y la necesidad de avanzar
en medicina de precision y acceso equitativo a cuidados multidisciplinarios como se

presenta en la

Tabla Ill. Desafios actuales en el manejo del cdncer gastrico

Desafio

Descripcion

Implicaciones

Heterogeneidad
bioldgicay
molecular

El cancer gastrico presenta una gran
variabilidad en histologia, localizacion,
perfil genético y respuesta a tratamientos.

Dificulta la estratificacién de pacientes, la
seleccidn de tratamientos éptimos y la
implementacién de estrategias
personalizadas, llevando a resultados
inconsistentes en ensayos clinicos.

Limitaciones en la
estadificacion y

Las técnicas radioldgicas convencionales
no detectan con precision la enfermedad

Causa una subestadificacién, lo que lleva a
decisiones terapéuticas subdptimas. La

quirdrgicos y
multimodales

Optima de la linfadenectomia (D2), el uso
de técnicas minimamente invasivas y la
funcién de la quimiorradioterapia
adyuvante.

diagnodstico metastdsica oculta, especialmente enel  [laparoscopia diagndstica y la citologia
peritoneo. peritoneal mejoran la precisidn, pero no son
de uso universal.
Desafios Existen controversias sobre la extensiéon  [Se necesita adaptar las técnicas quirurgicas y

los esquemas de tratamiento, especialmente
con el aumento de tumores de localizacidn
proximal y subtipo difuso.

Resistencia a
terapias
sistémicas

La resistencia primaria y adquirida limita la
eficacia de terapias dirigidas (anti-HER2,
antiangiogénicos) e inmunoterapia.

La variabilidad en la expresion de
biomarcadores como HER2 y PD-L1 dificulta la
seleccion de pacientes y la durabilidad de la
respuesta.

Envejecimiento
poblacional y
comorbilidades

Una porcidn significativa de pacientes son
adultos mayores con riesgo de toxicidad,
comorbilidades y fragilidad.

La falta de ensayos clinicos especificos y la
poca integracion de la valoracion geridtrica
dificultan la toma de decisiones
individualizadas y la optimizacion del
tratamiento.

Acceso desigual a
innovaciones

La disponibilidad de diagndsticos
avanzados, terapias innovadoras y equipos
multidisciplinarios varia
considerablemente entre regiones.

Afecta la equidad en el manejo y los
resultados del tratamiento.

Necesidad de
biomarcadores y
medicina de
precision

Se requiere el desarrollo e integracién de
biomarcadores predictivos y plataformas
multi-6dmicas.

El avance hacia la medicina personalizada esta
en fases iniciales de validacidn clinica.

Complejidad del
microambiente
tumoral

El microambiente tumoral es complejo,
compuesto por células inmunitarias, vasos
sanguineos y estroma, lo que afecta la
respuesta a tratamientos.

Dificulta la prediccion de la respuesta a la
inmunoterapia y otras terapias sistémicas, y es
un area de investigacion activa.
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Desafios en la La aplicacion de andlisis genéticos Los altos costos, el tiempo de los andlisis y la
implementacion |avanzados presenta desafios logisticosy |variabilidad en la interpretacion de los
de la medicina de feconémicos. biomarcadores dificultan su implementacién
precisién rutinaria.
Gestion de la Los tratamientos (quimioterapia, terapias [El manejo integral de la toxicidad y la
toxicidad y dirigidas, inmunoterapia) tienen efectos |preservacion de la calidad de vida de los
calidad de vida [secundarios significativos. pacientes son desafios constantes y cruciales.
Desafios en Los sintomas del cancer gastrico en Esto conduce a diagndsticos tardios. La
deteccion estadios iniciales son a menudo implementacién de programas de cribado y la
temprana inespecificos o inexistentes. concienciacion publica son fundamentales,
pero complejas.

Fuente propia usando estas referencias [44], [45], [46], [47], [48], [49], [50], [51].

3.1.2. Fundamentos de supervivencia en el cancer de estomago

3.1.2.1. Importancia del analisis de supervivencia en el cancer de estémago

El analisis de supervivencia se utiliza para determinar tasas de supervivencia global y
especifica por cancer, asi como para evaluar el impacto de variables clinicas, patoldgicas y
terapéuticas sobre el prondstico. Este método estadistico no solo permite estimar la
probabilidad de supervivencia de los pacientes a lo largo del tiempo, sino que también es
crucial para evaluar el prondstico, personalizar los tratamientos y disefiar programas de
seguimiento eficaces [52], [53], [54]. A través de técnicas como el andlisis de Kaplan-Meier
o la supervivencia condicional, se pueden identificar factores prondsticos clave como el
estadio del tumor, la edad, el estado nutricional y ciertos biomarcadores que influyen en el
resultado.

Estos datos son esenciales para tomar decisiones clinicas informadas y adaptar las
estrategias terapéuticas a las necesidades de cada paciente. Ademas, el analisis de
supervivencia ayuda a medir la eficacia de las intervenciones y a monitorear la mejora en
las tasas de supervivencia, las cuales han aumentado significativamente en los ultimos afos,
especialmente en los estadios tempranos de la enfermedad [55]. Esta herramienta es
indispensable para mejorar los resultados clinicos y la calidad de vida de quienes enfrentan
esta patologia. El uso de modelos multivariados como el de Cox ha permitido identificar
factores independientes de mal prondstico, como la diferenciacién tumoral, la afectacién
ganglionar y el estadio patoldgico posquirurgico, lo que orienta la seleccién de tratamientos
y el seguimiento personalizado [56].

3.1.2.2. Definicion de supervivencia y tiempo hasta el evento
La supervivencia se define como el tiempo transcurrido desde un punto de referencia como
el diagndstico o el inicio del tratamiento hasta que ocurre un evento de interés, usualmente

la muerte, aunque también puede corresponder a recurrencia, progresidon tumoral u otros
desenlaces clinicos relevantes. Cuando el evento no se observa dentro del periodo de
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seguimiento, el individuo se clasifica como censurado, una caracteristica fundamental de
los estudios de supervivencia [57]. La censura puede ser: por la derecha (el evento no ocurre
antes del fin del estudio), por la izquierda (el evento ocurre antes de la inclusién) o por
intervalo (solo se conoce que ocurrié dentro de un rango temporal).

El andlisis de supervivencia constituye un conjunto de métodos estadisticos que se utilizan
en diversos campos, donde se analiza el tiempo transcurrido hasta que ocurre un evento de
interés, no solo si ocurre, permitiendo evaluar factores que influyen en el riesgo asociado
mediante una funcién de supervivencia (Ecuacion 1) y una funcién de riesgo (Ecuacion 2)
[58], [59], [60].

St)=P(T>1t)

Ecuacion 1. Formula de la estimacion del riesgo en funcién de la sobrevida.

P(E<T<t+dtlT 2t) f(t)

Alt) = T—0 =50

Ecuacidn 2. Formula de la estimacion del riesgo en funcidn del riesgo.

h(t): Funcién de riesgo. Representa la tasa instantdnea a la que ocurre un evento (por
ejemplo, la muerte o la falla de un equipo) en el tiempo t, dado que el evento no ha ocurrido
antes de ese momento. No es una probabilidad, sino una tasa.

P(t <T <t+dt|T = t):Probabilidad condicional. Esta es la probabilidad de que el evento
ocurra en un intervalo de tiempo muy pequefio [t t+dt), dado que el sujeto u objeto ha
sobrevivido (es decir, el evento no ha ocurrido) hasta el tiempo t.

T: Variable de tiempo. Es una variable aleatoria que representa el tiempo hasta que ocurre
el evento de interés.

t: Tiempo. Es un punto especifico en el tiempo.
dt: Intervalo de tiempo infinitesimal.

f(t): Funcidn de densidad de probabilidad. Describe la probabilidad relativa de que el evento
ocurra exactamente en el tiempo t.

S(t): Funcion de supervivencia. Representa la probabilidad de que un sujeto u objeto
sobreviva mds alld del tiempo t, es decir, la probabilidad de que el evento no haya ocurrido
en o antes del tiempo t. Se define como S(t) = P(T > t).

La funcién de supervivencia expresa la probabilidad de no experimentar el evento antes del
tiempo t, mientras que la funcién de riesgo describe la tasa instantanea a la cual ocurre el
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evento en t, dado que no ha ocurrido previamente. Ambas funciones permiten estimar
prondsticos y comparar grupos terapéuticos o clinicos en oncologia [58], [59], [60].

En cancer gastrico, los principales desenlaces analizados son la supervivencia global (OS) y
la supervivencia libre de progresion (PFS), indicadores esenciales para evaluar tratamientos
y estrategias de manejo [61], [62]. La mejora progresiva de las técnicas quirdrgicas, la
adopcion de esquemas perioperatorios modernos y la seleccion individualizada para
tratamientos multimodales han modificado sustancialmente los patrones de supervivencia
en los ultimos afios [63], [64]. En cohortes contemporaneas, la supervivencia relativa a 5
anos puede alcanzar hasta 71.4%, con diferencias marcadas segun estadio tumoral: hasta
89.7% en estadios I-lll, frente a ~29% en estadio IV [65]. La supervivencia media en
pacientes tratados con quimioterapia o quimiorradioterapia perioperatoria se sitla entre
46 y 49 meses, con tasas de supervivencia a 5 afios del 44—-46% [66].

Diversos estudios identifican factores prondsticos independientes asociados a peor
evolucidn, entre ellos la diferenciacién histoldgica, la presencia de metastasis ganglionares,
el estadio patolégico postoperatorio y la miosteatosis. La localizacion tumoral, la
profundidad de invasion y el tamafio tumoral también influyen en la supervivencia, aunque
no siempre se mantienen como predictores independientes en modelos multivariados.
Estos hallazgos se resumen en la , donde se destacan los principales determinantes
del prondstico y los avances recientes en resultados de supervivencia [67], [68].

Tabla IV. Supervivencia y factores prondsticos en el cancer gastrico

Aspecto de la Hallazgo Clave y Tendencias Relevancia e Implicaciones
Supervivencia
Supervivencia Mejora progresiva en los Ultimos|/Atribuido a la optimizacion de técnicas
Global afos. Tasas de supervivenciaquirdrgicas, esquemas perioperatorios

relativa a 5 afios de hasta elmodernos y tratamientos multimodales.
71.4% en centros de alto

volumen.
Supervivencia porjLa supervivencia a 5 afios variaEl estadio tumoral sigue siendo el
Estadio significativamente: hasta 89.7%|principal determinante del prondstico.
en estadios I-lll vs. ~29% en
estadio IV.
Eficacia de|Mediana de supervivencia globalNo se observan diferencias significativas
Tratamientos de 46-49 meses conlen supervivencia entre los principales
Sistémicos guimioterapia/quimiorradioteralesquemas, lo que subraya la importancia

pia perioperatoria. Tasas delde la seleccién individualizada.
supervivencia a 5 afos de 44-

46%.
Factores Peor supervivencia asociada a:jFactores como la miosteatosis emergen
Prondsticos grado de diferenciacién,como predictores significativos de

Independientes |metdstasis ganglionares, estadiomortalidad, especialmente en pacientes
patoldgico postoperatorio ylquirdrgicos.
miosteatosis.
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Estrategias della vigilancia intensiva es crucialEl seguimiento regular con endoscopia y

Seguimiento en los primeros 7-8 afios post-tomografia se asocia a una reduccién de
cirugia (estadios Il y 11l) debido alla mortalidad a largo plazo y a una mejor|
mayor riesgo de recaida. supervivencia post-recaida.

Impacto de lalla centralizacion de la cirugiay elEl impacto es mds notable en estadios no

Calidad de lalacceso a tratamientosimetastdsicos, resaltando la importancia

Atencion multimodales benefician a lade la centralizacion y la atencién
mayoria de los pacientes. especializada.

3.1.2.3. Caracteristicas clinicas y genéticas relevantes en el analisis de supervivencia

La supervivencia oncolégica depende de integrar caracteristicas clinicas y genéticas para
una estratificacion prondstica mas precisa. Factores como estadio tumoral, respuesta al
tratamiento, metdstasis, histologia y alteraciones genéticas (mutaciones, LOH, SNPs
funcionales, carga mutacional) influyen directamente en el prondstico y en la selecciéon
terapéutica [67].

En céncer gastrico, el estadio patolégico (pTNM) es el principal determinante de
supervivencia. La invasién tumoral (T), el compromiso ganglionar (N) y la presencia de
metastasis (M) se asocian de forma independiente con la supervivencia global y especifica
[67], [69]. Ademas, la invasion tumoral profunda (T3 o mayor), incluso sin metastasis
ganglionares, y la diferenciacion pobre del tumor son indicadores de mal pronéstico. La
presencia de invasion linfovascular o perineural también se asocia con mayor riesgo de
recurrencia y menor supervivencia, particularmente en estadios avanzados [70], [71].

En estadio |, se asocian a peor supervivencia la edad avanzada (=65 afios), pT2 y didmetro
tumoral 25 cm. En supervivientes tras gastrectomia, edad >80 afos y NLR 22.7 reducen la
supervivencia global; estadio Ill y MCV elevado se relacionan con menor supervivencia
especifica y no especifica por cancer [72].

Entre factores clinico-quirurgicos, el tipo de cirugia, la reseccién de érganos adyacentes vy,
sobre todo, la radicalidad (margenes negativos) determinan supervivencia prolongada [73].
El sexo masculino y la localizacién proximal se han vinculado a peor prondstico en
subgrupos. En estadios avanzados, metastasis ganglionares y el estadio patoldgico
postoperatorio son predictores robustos de mal prondstico . La respuesta a neoadyuvancia
y la ausencia de complicaciones mayores influyen, aunque menos que los factores
anatomopatoldgicos clasicos.

En conjunto, estos hallazgos sustentan los enfoques de modelado predictivo y se resumen
enla [73].
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Tabla V. Factores prondsticos clinicos, patoldgicos y genéticos de supervivencia en el
cancer gastrico

Tipo de
Factor

Factor Prondstico

Descripcidn y Relevancia para la Supervivencia

I. Clinicos y
Patoldgicos

Estadio Patoldgico (pTNM)

El estadio es el principal determinante prondstico. La
profundidad de invasién tumoral (T), la afectacidn ganglionar (N)
y la metastasis a distancia (M) se asocian de manera
independiente con la supervivencia. La invasién tumoral
profunda (pT3 o mayor) es un factor de mal prondstico incluso en
pacientes sin afectacidn ganglionar (NO) [69].

Diferenciacion Histoldgica

Los tumores poco diferenciados presentan un peor prondstico.

Invasién Linfovascular y Perineural

Se asocia con un mayor riesgo de recurrencia y menor
supervivencia, especialmente en estadios intermedios y
avanzados.

Calidad y Extension de la Cirugia

La diseccion insuficiente de ganglios linféticos (<16) se asocia con
peor supervivencia. La radicalidad de la reseccién (margenes
negativos) es fundamental para la supervivencia a largo plazo.

Respuesta a Terapia Neoadyuvante

La respuesta patoldgica completa o parcial a la
quimioterapia/quimiorradioterapia preoperatoria influye en la
supervivencia.

Factores Demograficos y del
Paciente

Edad avanzada (265 afios en estadio |, 0 280 afios en
supervivientes a largo plazo), sexo masculino y localizacién
tumoral proximal se asocian con un peor pronéstico en algunos
subgrupos.

Biomarcadores Hematoldgicos

Un indice neutrdfilo/linfocito (NLR) elevado (22,7) y un volumen
corpuscular medio (MCV) alto se asocian con menor
supervivencia en supervivientes a largo plazo.

Tamaiio Tumoral

Un didmetro tumoral 25 cm en estadio | es un factor
independiente de peor supervivencia.

Complicaciones Postoperatorias

La ausencia de complicaciones postoperatorias mayores puede
influir positivamente en la supervivencia.

Il. Genéticos y
Moleculares

Variantes Intrénicas

Variantes especificas en genes como MGMT (rs12268840) y
STARD3/PGAP3 (rs9972882) son predictores independientes. Se
asocian con un mayor riesgo de recaida y metastasis, influyendo
en la progresion tumoral.

MIARN en la Carcinogénesis Gdstrica

Los microARN (miARN) intervienen en la carcinogénesis gastrica como reguladores post-
transcripcionales de genes relacionados con la proliferacién, apoptosis, invasion vy
resistencia a farmacos. En el cancer gastrico se ha observado una desregulacion de varios
miARN tanto en tejido tumoral como en circulacidn, lo que permite considerarlos como
posibles biomarcadores para diagndstico, prondstico y seguimiento terapéutico [74], [75],

[76], [77].

Diversas investigaciones han identificado patrones conservados de microARN alterados en

el cdncer gastrico. Especificamente, se ha reportado un aumento en los niveles de MIR135B-
5p, MIR196B-5p y MIR92A-5p en tejido tumoral, mientras que MIR143-3p, MIR204-5p y
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MIR133-3p muestran una reduccién significativa. La restauracion de MIR143-3p en modelos
celulares y animales ha demostrado disminuir la proliferacién tumoral y aumentar la
sensibilidad al cisplatino, lo que indica su funcién supresora y potencial como objetivo
terapéutico. Asimismo, la sobreexpresion de BRD2 (regulada por MIR143-3p) se ha
vinculado con un prondstico menos favorable [78], [79]. El desequilibrio en la seleccién de
brazos de miARN como miR-574-5p y miR-574-3p favorece la progresién tumoral. Un mayor
cociente miR-574-5p/-3p se asocia con estadios avanzados y mal prondstico, sugiriendo
posibles aplicaciones terapéuticas al modificar este equilibrio [80], [81].

Modelos prondsticos basados en la expresion de miARN (por ejemplo, hsa-miR-379-3p, hsa-
miR-2681-3p, hsa-miR-6499-5p, hsa-miR-6807-3p) permiten estratificar el riesgo y predecir
la supervivencia en adenocarcinoma gastrico, con implicaciones en la personalizacion del
tratamiento [76].

3.1.3. Desafios y tratamiento de datos oncolégicos multimodales

La integracion de datos multimodales combinando transcriptomica, imagenes médicas e
historial clinico ofrece una vision mas completa del cancer de estémago, permitiendo una
comprension mas profunda de su biologia, progresion y respuesta al tratamiento [82]. Sin
embargo, la promesa de la oncologia multimodal no estad exenta de desafios considerables.
La integracién, la estandarizacion y la interpretacion de conjuntos de datos dispares
requieren metodologias avanzadas y una infraestructura computacional robusta [83].
Ademas, la privacidad de los datos, la falta de repositorios compartidos y la necesidad de
herramientas analiticas especializadas complican ain mas el panorama [84]. Superar estos
desafios es crucial para desbloquear todo el potencial de la oncologia de precision y
transformar la atencion al paciente con cancer.

3.1.3.1. Datos faltantes en la informacion clinica

Uno de los desafios mds persistentes en el analisis de supervivencia con datos clinicos
estructurados es la presencia de valores faltantes, un fendmeno que compromete
severamente la validez, la generalizacién y la robustez de los modelos de prediccién
estadistica [85]. En estudios oncoldgicos de grandes cohortes, los datos clinicos provienen
de multiples instituciones con estandares dispares de recoleccion, lo que introduce
inconsistencias sistematicas y pérdida parcial de informacién estructurada [86].

Naturaleza No Aleatoria de los Datos Faltantes

La literatura especializada ha demostrado consistentemente que la falta de datos rara vez
es completamente aleatoria. Los patrones de datos faltantes a menudo se alinean con
mecanismos de pérdida de datos en los cuales la probabilidad de ausencia de un dato
depende de variables observadas o no observadas [87].
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En contextos clinicos, los valores faltantes pueden derivarse de multiples causas: pérdida
de seguimiento del paciente, errores manuales en el registro, diferencias institucionales en
los protocolos de recoleccidn o incluso el estado clinico del paciente, que puede restringir
la captura de ciertos datos (por ejemplo, en pacientes en estado critico). Este fendmeno es
particularmente restrictivo al intentar integrar multiples tipos de datos. La ausencia de
variables clinicas clave puede imposibilitar el entrenamiento de modelos multimodales,
reducir el tamano efectivo de la muestra y deteriorar significativamente el desempefio de
los modelos predictivos [87].

Tratamiento de datos faltantes

Para tarar el problema de datos faltantes, existen métodos estadisticos clasicos que
comprenden técnicas simples como la imputacién por media, mediana o moda, junto con
enfoques basados en regresion. Entre las metodologias mas robustas destaca la imputacion
multiple, particularmente el algoritmo Multiple Imputation by Chained Equations (MICE),
ampliamente empleado en estudios biomédicos y epidemioldgicos [86], [88]. Este método
genera multiples versiones completas del conjunto de datos mediante modelos
condicionales iterativos, reflejando la incertidumbre asociada a los valores faltantes y
permitiendo inferencias mas validas que los métodos de imputacién Unica. Paralelamente,
han surgido enfoques mas avanzados, como la imputacidn bayesiana, modelos basados en
aprendizaje profundo y arquitecturas disefiadas para manejar entradas incompletas,
ampliando el repertorio de técnicas disponibles segun el contexto analitico y el tipo de dato
involucrado [89].

La seleccion del método de imputacion depende de forma crucial del mecanismo de pérdida
de datos, el cual se clasifica segun la taxonomia de Rubin en Missing Completely at Random
(MCAR), Missing at Random (MAR) y Missing Not at Random (MNAR). Cada categoria
implica supuestos distintos y determina qué estrategias pueden emplearse sin
comprometer la validez estadistica y predictiva del modelo. En machine learning, la
identificacion adecuada del mecanismo de faltantes es esencial para evitar sesgos
sistematicos, garantizar la estabilidad del entrenamiento y preservar la interpretabilidad de
los modelos resultantes [90].

Limite mdximo aceptado de datos faltantes

En la literatura reciente sobre modelamiento predictivo se observa una tendencia
consolidada a utilizar inicialmente criterios operativos para determinar la aceptabilidad de
los datos faltantes por variable. La exclusion de predictores con mas del 25% de ausencia se
ha convertido en una practica comun, dado que proporciones superiores incrementan el
riesgo de imputaciones poco confiables y sesgos sistemdticos que comprometen la
estabilidad del modelo [91], [92]. Este umbral no debe interpretarse como un criterio
absoluto, sino como un estandar pragmatico que busca balancear la preservaciéon de
informacién relevante con la garantia de estimaciones estables. Bajo este enfoque, las
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variables con <25% de valores faltantes son sometidas a imputacidn, mientras que aquellas
gue superan dicho limite suelen descartarse, salvo que su valor clinico sea excepcional y
justifiqgue un tratamiento diferenciado [93].

Estudio estructural de los patrones de ausencia

El analisis de valores faltantes requiere, antes de cualquier prueba estadistica o imputacién,
comprender como se estructuran las ausencias dentro del conjunto de datos. Esta
exploracién preliminar conocida como estudio estructural de los patrones de ausencia
permite identificar si los faltantes se distribuyen aleatoriamente o si aparecen en bloques
de variables o grupos de pacientes, lo cual puede introducir sesgos si no se considera
adecuadamente [94], [95].

Una estrategia comun consiste en transformar cada variable en un indicador binario de
ausencia (presente = 0, ausente = 1) y examinar sus patrones de asociacion. Las tablas de
contingencia permiten cuantificar la co-ocurrencia de faltantes entre pares de variables;
sobre ellas pueden calcularse medidas como el coeficiente ¢ para asociaciones binarias y
Cramér’s V cuando intervienen variables con multiples categorias, las cuales permiten
evaluar si la ausencia sigue un patrén sistematico o aleatorio [96], [97]. En tablas 2x2, el
odds ratio (OR) complementa esta interpretacion mediante una medida clara de la fuerza
de asociacion entre dos eventos de ausencia [98], [99]. La significancia estadistica de estos
patrones se evalla mediante la prueba chi-cuadrado o, cuando existen frecuencias
esperadas bajas, mediante la prueba exacta de Fisher, que ofrece mayor robustez en
muestras pequenas [94], [100], [101], [102], [103].

El uso de representaciones visuales ha cobrado relevancia en el diagndstico de patrones de
datos faltantes. Herramientas como matrices de calor de ausencia, dendrogramas
jerdrquicos, mapas de correlacién y diagramas UpSet permiten identificar rapidamente
bloques de variables que comparten mecanismos de ausencia, casos con registros
particularmente incompletos y combinaciones frecuentes de faltantes. Estas visualizaciones
se consideran actualmente parte esencial del flujo de trabajo en el analisis de datos
incompletos, ya que ayudan a elegir estrategias de imputacidn coherentes con la estructura
observada y a planificar analisis de sensibilidad en contextos clinicos [104], [105], [106].

Identificacion de mecanismos de ausencia de datos y sus implicaciones

Posterior a la exploracidn de los datos faltantes, la comprensién del mecanismo subyacente
a los datos faltantes es esencial para seleccionar la estrategia de tratamiento adecuada. En
el dmbito clinico, los valores completamente al azar (MCAR) son poco frecuentes; la mayoria
de los escenarios corresponden a datos faltantes al azar (MAR), donde la ausencia se explica
por otras variables observadas. Por ejemplo, la falta de registro del grado histolégico puede
asociarse al centro hospitalario o al grupo etario del paciente. En otros casos, la ausencia
depende de informacidn no observada, configurando un escenario de datos faltantes no al
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azar (MNAR), como cuando determinados estudios diagndsticos sélo se realizan en
pacientes con peor estado funcional [107], [108]. El reconocimiento de estos mecanismos
es determinante, ya que la imputacion multiple ofrece buenos resultados bajo MAR, pero
requiere analisis de sensibilidad adicionales cuando la ausencia es MNAR [96].

La identificacidon del mecanismo de ausencia no se limita a un ejercicio tedrico, sino que
requiere procedimientos estadisticos que orienten la decision metodoldgica. Una primera
estrategia consiste en el analisis exploratorio de los patrones de ausencia, utilizando
indicadores binarios de completitud por variable y examinando su relacién con otras
covariables observadas. Diferencias sistematicas en estas asociaciones sugieren que el
mecanismo dificilmente es MCAR y que corresponde mas a MAR o MNAR [109].

Una aproximacidon complementaria es el ajuste de modelos logisticos para predecir la
probabilidad de que un valor esté ausente en funcién de otras covariables observadas. Si
surgen asociaciones estadisticamente significativas, se rechaza la hipétesis de MCAR y se
infiere un mecanismo mds plausible de MAR [110].

De manera formal, la prueba MCAR de Little [81] constituye el método estadistico mas
utilizado para evaluar si los datos faltan completamente al azar. Esta prueba plantea
como hipétesis nula (Hy) que los datos son MCAR, es decir, que la probabilidad de ausencia
es independiente tanto de los valores observados como de los no observados. La hipdtesis
alterna (H,) establece que los datos no son MCAR, por lo que el mecanismo corresponde a
MAR o MNAR [97], [111].

El procedimiento se basa en comparar las medias de las variables observadas a través de
los diferentes patrones de ausencia. Bajo MCAR, estas medias deberian ser
estadisticamente equivalentes, dado que la ausencia no depende de la informacién
contenida en los datos. La prueba calcula un estadistico de contraste que, bajo la hipdtesis
nula, sigue una distribucién aproximada y? [111].

La interpretacién de los resultados se fundamenta en tres componentes:

e Estadistico Chi-cuadrado (X?): refleja la discrepancia global entre las medias
observadas por patron y la media global bajo MCAR. Valores elevados indican
diferencias sistemdticas entre patrones, sugiriendo que los datos no son MCAR.

e Grados de libertad (df): dependen del nimero de patrones de ausencia y del
nimero de variables incluidas en el analisis. Representan las comparaciones
efectivas realizadas entre las medias de los distintos patrones y la media global.

e p-value: cuantifica la probabilidad de obtener un valor de y? igual o mayor al
observado si realmente los datos fueran MCAR.

Un p-value alto (p > 0.05) implica que no se rechaza la hipdtesis nula, lo que respalda el
supuesto de MCAR y permite aplicar métodos que lo asumen sin riesgo grave de sesgo.
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Un p-value bajo (p < 0.05) lleva a rechazar la hipétesis nula, indicando que los datos no son
MCAR, por lo que el investigador debe asumir mecanismos MAR o MNAR vy aplicar
imputacién multiple o andlisis de sensibilidad [97], [111], [112].

En sintesis, la prueba de Little se convierte en una herramienta diagndstica: aunque no
distingue entre MAR y MNAR, si permite descartar de manera robusta el supuesto de MCAR.
Este diagndstico previo es fundamental en estudios clinicos, ya que determina si es valido
utilizar métodos sencillos o si se requiere el uso de técnicas avanzadas de imputacién y
modelado [97], [111].

Imputacion multiple por ecuaciones encadenadas (MICE) en investigacion clinica

El tratamiento de los datos faltantes mediante la Imputacion Multiple por Ecuaciones
Encadenadas (MICE, por sus siglas en inglés), también denominada Fully Conditional
Specification (FCS), se ha convertido en una practica estandar en investigacion clinica y
epidemioldgica debido a su flexibilidad y robustez. A diferencia de los métodos
tradicionales, MICE no asume una distribucién conjunta especifica de todas las variables,
sino que modela de forma condicional cada variable incompleta en funcién de las demas,
lo que lo hace especialmente adecuado para bases de datos con variables heterogéneas
(continuas, binarias, ordinales o nominales) [113], [114].

El procedimiento de MICE se desarrolla de manera iterativa en cuatro fases:

¢ Inicializacidn: los valores faltantes se completan con imputaciones preliminares
(medias, medianas o valores aleatorios) para permitir el arranque del algoritmo.

e Ciclo de imputacion por variable: cada variable con datos faltantes se modela
condicionalmente usando todas las demds como predictores. Se aplican modelos
apropiados: regresion lineal para variables continuas, regresidon logistica para
binarias, regresion multinomial para categéricas y regresion logistica ordinal para
variables con orden.

e Iteracién encadenada: el proceso se repite de forma ciclica a través de todas las
variables con valores ausentes, produciendo imputaciones sucesivamente mads
estables.

e Generacion de multiples datasets: tras un numero suficiente de iteraciones, se
obtiene un conjunto de m bases de datos completas. Posteriormente, los analisis se
realizan en cada base y se combinan los resultados mediante las reglas de Rubin, lo
que asegura que la incertidumbre derivada de la imputacidon se refleje en los
intervalos de confianza y pruebas de hipdtesis [115].

Aplicaciones y ventajas de la imputacion multiple
Una caracteristica clave de MICE es la posibilidad de incorporar Predictive Mean Matching

(PMM) en el caso de variables continuas. Este método selecciona valores “donantes”
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observados con medias pronosticadas similares a las de los casos faltantes, lo que garantiza
imputaciones plausibles y conserva la distribucion original de los datos, evitando valores
fuera de rango [116]. Ademds, MICE permite la inclusidon de interacciones y términos no
lineales en los modelos de imputacidn, lo que lo hace especialmente valioso en estudios
clinicos, donde la relacién entre variables rara vez es lineal.

3.1.3.2. Alta dimensionalidad en datos genéticos

La integracion de datos genéticos en modelos predictivos introduce el desafio de la alta
dimensionalidad, caracterizado por un nimero muy elevado de caracteristicas moleculares
frente a cohortes clinicas relativamente pequefias. En estudios transcriptémicos de cancer
gastrico es habitual trabajar con miles de miRNAs o genes en muestras que rara vez superan
algunos cientos de pacientes, lo cual incrementa el riesgo de sobreajuste, reduce la
estabilidad de los modelos y dificulta la reproducibilidad [117], [118]. Este desbalance ha
sido ampliamente documentado en la literatura édmica y constituye una limitacion central
en el desarrollo de modelos de supervivencia basados en datos de expresion.

Dada esta complejidad, los analisis bioinformaticos suelen apoyarse en estrategias de
reduccién de dimensionalidad y seleccion preliminar de caracteristicas, cuyo objetivo es
identificar marcadores con cambios de expresidn relevantes y un soporte estadistico
adecuado, antes de incorporarlos a modelos mds complejos. En este contexto,
herramientas de visualizacién como el grafico de volcan se han consolidado como un
recurso estandar para resumir de forma simultanea la magnitud del cambio de expresiony
su significancia estadistica, permitiendo destacar los genes o miRNAs con mayor evidencia
de alteracion entre grupos clinicos [119], [120], [121], [122]. Su utilidad radica en ofrecer
una vision rapida e interpretable de patrones diferenciales en estudios de alto rendimiento
como RNA-seq o perfiles multi-dmicos.

El empleo de estas herramientas no sustituye los analisis estadisticos formales, pero facilita
la priorizacion inicial de biomarcadores y la interpretacion general de los datos en
escenarios donde el volumen de informacién supera con amplitud la capacidad de revisién
manual. Asi, la literatura recomienda su uso como parte de un flujo de trabajo exploratorio
que contribuye a manejar la complejidad inherente a los datos dmicos y a respaldar
decisiones posteriores en los modelos predictivos [120], [121], [122].

3.1.3.3. Desafios y tratamiento de imagenes histopatoldgicas

La integraciéon de imdgenes histopatoldgicas teilidas con hematoxilina y eosina (H&E) en
modelos de prediccién ha permitido capturar informacién morfolégica rica y clinicamente
relevante para el diagndstico, la estratificacion de riesgo y la prediccion de supervivencia en
cancer [123], [124], [125], [126]. Sin embargo, el uso de Whole Slide Images (WSI) plantea
retos especificos: tamafo en gigapixeles, heterogeneidad en la adquisicién, variabilidad
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Cali

entre centros y necesidad de anotaciones expertas, todos ellos con impacto directo en la
robustez y generalizacién de los modelos [124], [125].

Desde el punto de vista computacional, el tamafio de las WSI obliga a trabajar a partir de
niveles de magnificacién estandarizados y a segmentar la Ildmina en parches de tamano fijo,
como se ilustra en la Fig. 1y Fig. 2. La normalizacién del nivel de zoom hacia resoluciones
intermedias (por ejemplo, alrededor de 20x) permite equilibrar contexto morfolégico,
detalle celular y costo computacional, y es una practica consolidada en patologia digital y
en estudios de prediccién de supervivencia [127], [128], [129], [130], [131], [132], [133]. A
partir de esa resolucién, los parches constituyen la unidad bdsica de andlisis para
arquitecturas basadas en deep learning y enfoques tipo Multiple Instance Learning [134],
[135], [136], [137].

e e 1/16 de Resolucién

magnificacién 1:8

5x (~2.0 um/pixel)
magnificacién 1:4
10x (~1.0 um/pixel)
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Magnificacién

magnificacién 1:2
20x (~0.5 um/pixel)

> magnificacién 1:1 40x
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Magnificacién

Toma de biopsias de tejido y escaneo Imagen histopatolégica piramidal =5
digital multiresolucién WSI

Full Resolucién

Fig. 1. Estructura piramidal de multirresolucién en imdgenes histopatoldgicas digitales
(WSsI)

-~-AEEE

Ob ion de ivi de
resolucién mas baj;

Escaneo y digitalizacion de
imagenes histopatolégicas

Divisién de Imagen histopatolégica a un nivel de magnificacién
computacionalmente viable en parches

Fig. 2. Extraccion de parches de imagenes histopatoldgicas

Un segundo desafio clave es la variabilidad de color entre laboratorios, escaneres y
protocolos de tincién, que puede introducir sesgos y dificultar la transferencia de modelos
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entre cohortes. La literatura ha mostrado que la normalizacion y deconvolucién de color
mejoran la consistencia cromatica y la estabilidad de los modelos, especialmente en H&E
[129], [138], [139], [140], [141], [142], [143], [144]. Métodos como Ruifrok—Johnston,

Macenko y Vahadane resumidos en la

y esquematizados en la

representan

enfoques progresivamente mads sofisticados para separar los aportes de hematoxilina y
eosina y homogeneizar la apariencia de las imagenes, preservando a la vez la arquitectura

tisular [140], [142], [143], [145].

Tabla VI. Comparacién de métodos de normalizacién de color basados en deconvolucion

Método Principio Ventajas Desventajas
Ruifrok— |Utiliza vectores de Implementacion simple. No se adapta a
Johnston [tincidon fijos Resultados rapidos vy variaciones entre
predefinidos reproducibles. laboratorios.
(basados en Adecuado para entornos Menor fidelidad
absorcion controlados. Eromética c(l;agdo hay|
. eterogeneida en
conocida de H&E). fincidn,

Macenko [Estima vectores Se adapta a variabilidad Sensible al ruido |
de tincidn entre muestras. artefactos.
Jutoméaticamente Amplio uso y validacion Puede introducir
usando andlisis en literatura. inestabilidad en
estadistico Preserva comparabilidad imagenes muy|
(distribucién  de entre laboratorios. heterogéneas.
colores en OD).

Vahadane |Descomposicion Mejor preservacion de la Mayor complejidad
mediante morfologia. computacional.
factorizaciéon  no Alta fidelidad cromatica. Requiere mayor tiempo
negativa dispersa Robustlo en cohortes de procesamie}nto. ,
(Sparse NMF) para multicéntricas. Im|:.>le.mentacion mas
separar sofisticada.
colorantes y
preservar
estructura.

Fuente: Elaboracién propia usando las siguientes referencias [140], [142], [143], [144], [145]
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Fig. 3. Proceso de deconvolucién de color en imagenes histopatoldgicas

Por ultimo, no todo el contenido de una WSI es util para el modelado. Zonas extensas de
fondo, vidrio o artefactos de escaneo afiaden ruido y consumo computacional sin aportar
informacidn bioldgica. Por ello, es habitual aplicar estrategias de filtrado de parches segun
contenido tisular, descartando aquellos con baja proporcion de tejido, como se muestra en
la Fig. 4. Estudios recientes sefialan que eliminar entre un 30 % y 50 % de parches sin tejido
o redundantes puede mejorar la eficiencia del entrenamiento y concentrar el analisis en
regiones relevantes para la prediccion [146], [147], [148].
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Fig. 4. Proceso de filtrado de parches segln contenido tisular en imagenes histopatoldgicas
digitales

En conjunto, estas etapas normalizacién de magnificacion, extraccion y filtrado de parches,
y normalizacion de color constituyen el nucleo de los flujos de preprocesamiento en
patologia digital moderna, y son condicion previa para que los modelos de aprendizaje
profundo puedan explotar de forma fiable el potencial prondstico de las imagenes
histopatoldgicas [123], [124], [125], [126], [132], [135], [138], [142], [147], [149].

3.1.4. Seleccion de caracteristicas multimodales

La seleccidn de caracteristicas multimodales constituye una disciplina activa en el andlisis
de datos biomédicos y aprendizaje automatico, aplicable a la integracién de datos
multiomicos, imagenes médicas y biometria. Los métodos vigentes se agrupan en diversas
categorias, cada una con enfoques y utilidades especificas:

3.1.4.1. Seleccion de caracteristicas clinicas

La selecciéon de caracteristicas clinicas constituye un componente fundamental en la
construccion de modelos predictivos de supervivencia, particularmente en cancer gastrico,
donde multiples factores demograficos, anatomopatolégicos y tumorales influyen en el
pronéstico. Para evaluar el efecto independiente de cada variable sobre el riesgo de
muerte, se utiliza el modelo de regresién de Cox, una metodologia semiparamétrica
ampliamente adoptada en el campo biomédico por su capacidad para manejar datos
censurados sin imponer una forma especifica a la funcién de riesgo basal. Este modelo,
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introducido por Cox en 1972 [150], permite estimar coeficientes [ y analizar el impacto de
cada covariable mediante hazard ratios, lo que facilita identificar predictores clinicos
relevantes mediante un andlisis univariado.

La transformacion ordinal de variables categdricas es una practica estandar que permite
preservar relaciones de orden clinicamente significativas, especialmente en caracteristicas
como estadio tumoral, grado de diferenciacién, localizacién anatémica, respuesta
terapéutica y tipo histolégico. Este ultimo ocupa un lugar destacado desde la clasificaciéon
propuesta por Laurén, que establece los subtipos intestinal y difuso, con comportamientos
biolégicos y prondsticos claramente diferenciados [151]. A esto se suma la evidencia
epidemioldgica contemporanea, que seiiala que variables como edad, sexo, estadio
patoldgico, compromiso metastdsico y factores anatomopatoldgicos asociados contintan
siendo predictores clave de la supervivencia en cancer gastrico [9].

El uso de métricas como el coeficiente 8, el hazard ratio, el p-valor y el indice de
concordancia (C-index) permite evaluar simultdneamente la magnitud, la direccidn, la
significancia estadistica y la capacidad discriminativa de cada caracteristica clinica. El C-
index se reconoce como una medida robusta para estimar la capacidad predictiva de
modelos de supervivencia en presencia de censura y es ampliamente empleado para
comparar el rendimiento de distintos modelos. Organizar las variables de acuerdo con su
significancia estadistica y su capacidad discriminativa se considera una practica aceptada en
analisis de supervivencia, ya que permite priorizar aquellas caracteristicas que poseen
mayor relevancia clinica y contribucién predictiva, en coherencia con los factores
prondsticos establecidos en la literatura.

3.1.4.2. Seleccion de caracteristicas genéticas

La identificacion de biomarcadores genéticos asociados al prondstico en cancer gdstrico se
fundamenta en el analisis de expresién de microARNs (miRNAs), moléculas reguladoras que
modulan rutas oncogénicas y se reconocen como indicadores robustos de progresion
tumoral, metdstasis y supervivencia. Diversos estudios muestran que perfiles especificos de
expresion de miRNAs permiten distinguir subgrupos de pacientes con diferente prondstico
y, por tanto, funcionan como biomarcadores de supervivencia y progresiéon tumoral [152],
[153]. En este contexto, la seleccidn de caracteristicas genéticas no se limita a identificar
miRNAs diferencialmente expresados, sino que integra de forma explicita la informacion de
supervivencia mediante modelos de regresion de Cox, con el fin de priorizar aquellos
miRNAs cuya expresion se asocia de manera consistente con el desenlace clinico.

Una estrategia ampliamente utilizada consiste en combinar primero un modelo clinico de
Cox multivariado con las variables prondésticas mas relevantes para obtener un indice de
riesgo continuo y estratificar la cohorte en grupos de alto y bajo riesgo, y posteriormente
evaluar qué miRNAs presentan diferencias de expresion entre dichos grupos. Este enfoque
se alinea con trabajos que construyen firmas prondsticas a partir de datos de miRNA-seq,
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en los que la seleccion inicial de candidatos se basa en el contraste entre perfiles de
pacientes con peor y mejor evolucion, seguido de anadlisis de supervivencia mediante
regresién de Cox univariada o multivariada [153], [154]. De forma analoga, la comparacién
de la expresidon de miRNAs entre estadios clinicos tempranos (I-Il) y avanzados (llI-IV)
permite identificar moléculas asociadas a la progresién tumoral, coherente con la evidencia
de que determinados miRNAs se relacionan con etapas mas invasivas y con mayor riesgo de
metdstasis [152], [155].

Sobre los miRNAs previamente filtrados por expresién diferencial, la aplicacién de modelos
de regresién de Cox univariados permite cuantificar la asociacion individual de cada miRNA
con la supervivencia global, estimando hazard ratios y p-valores, lo que facilita descartar
aquellos candidatos sin efecto prondstico consistente. Este esquema que comprende
expresion diferencial entre grupos clinicamente definidos, seguida de andlisis de
supervivencia, se observa en multiples estudios que construyen firmas de miRNAs para
predecir el prondstico en cdncer gastrico: algunos identifican conjuntos pequefos con valor
independiente para predecir la supervivencia [153], [154], mientras que otros emplean
cribados de todo el genoma sobre cohortes de TCGA para derivar paneles prondsticos de
mayor tamafo [155]. En conjunto, este enfoque permite priorizar miRNAs asociados a
riesgo clinico y estadio tumoral, y luego se conservan Unicamente aquellos que muestran
una asociacién estadisticamente relevante con la supervivencia, conformando un conjunto
final de biomarcadores genéticos con soporte tanto biolégico como estadistico.

3.1.4.3. Seleccidn de caracteristicas histopatoldgicas

En el andlisis histopatoldgico del cancer gastrico, las guias internacionales de reporte
estructurado destacan que la interpretacion diagndstica y prondstica contintia apoyandose
en patrones morfoldgicos visibles en cortes tefiidos con hematoxilina y eosina (H&E). Entre
ellos se incluyen la arquitectura glandular, la proporcidén tumor—estroma, la reaccion
desmoplasica, la presencia de necrosis, la ulceracion y los cambios inflamatorios asociados.
Estos elementos constituyen criterios centrales en el Histopathology Reporting Guide del
International Collaboration on Cancer Reporting (ICCR), que detalla su relevancia para la
clasificacidn y el prondstico del carcinoma gastrico [156]. Las revisiones contempordneas
sobre andlisis digital del cancer gastrico refuerzan que estas entidades morfoldgicas siguen
siendo esenciales, tanto para el diagndstico rutinario como para la estratificacion del riesgo
clinico [157], [158].

Paralelamente, los sistemas de aprendizaje profundo han demostrado alto rendimiento en
la identificacion de cdncer gastrico a partir de laminas completas [159]; sin embargo,
multiples revisiones subrayan su limitada interpretabilidad, la sensibilidad a variaciones de
tincion y la dificultad para traducir sus decisiones en criterios histoldgicos clasicos [157],
[160]. Debido a ello ha emergido un enfoque intermedio: la cuantificacidn de caracteristicas
morfoldgicas explicitas, directamente vinculadas al conocimiento histopatoldgico
consolidado (glandulas, estroma, mucina, necrosis, patrones inflamatorios), que pueden ser
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integradas en modelos de supervivencia con trazabilidad clinica[157], [160], [161]. Este
enfoque combina la robustez cuantitativa del andlisis digital con la interpretabilidad
requerida por la practica patoldgica.

Segmentacion del tejido basada en color: respaldo empirico y fundamento cromdtico

La identificacidon del tejido sobre el portaobjetos es un paso critico para cualquier analisis
histologico digital. Sin embargo, revisiones sistemdaticas demuestran que esta tarea puede
resolverse eficazmente utilizando reglas cromaticas simples, sin necesidad de modelos de
deep learning. En un analisis exhaustivo de miles de laminas de cohortes TCGA, Ceachi et
al. concluyeron que basta con umbralizar la saturacién y la luminosidad para separar tejido
del fondo blanco con alta precisién [148].

El fundamento radica en las propiedades fotométricas del H&E:

e Elfondo carece casi por completo de saturacidony presenta valores maximos de brillo
(=255).

e Eltejido tefiido mantiene una saturacién claramente superior y un brillo intermedio
debido a la absorcidn diferencial de hematoxilina y eosina [162]

Valores tipicos descritos en la literatura sitdan la saturacién del tejido por encima de 30-60
y los valores de brillo por debajo de 230-240, lo que coincide con los rangos necesarios para
excluir el fondo blanco sin perder estructuras histolégicas relevantes [148], [162]. Esto
concuerda con los principios de analisis textural introducidos por Haralick, que exigen
eliminar regiones no informativas para obtener mediciones consistentes [163].

Morfometria epitelial y arquitectura tumoral

El epitelio neoplasico es la estructura central del adenocarcinoma gastrico. Las guias de
reporte distinguen con claridad entre patrones arquitecténicos propios del subtipo
intestinal que implica glandulas mas definidas, y del subtipo difuso que se caracteriza por
células sueltas y cordones irregulares, ambos con implicaciones prondsticas [156], [158].
Las métricas derivadas del epitelio, como el nUmero de islotes, su area, circularidad, solidez
y elongacion, reflejan propiedades bioldgicas de cohesién, polaridad y organizacion.

La literatura confirma que la complejidad del epitelio tumoral se asocia con agresividad y
peor prondstico. Estudios recientes indican que estructuras fragmentadas o irregulares
reflejan un mayor potencial infiltrativo, mientras que contornos redondeados y compactos
sugieren grados mas bajos de desdiferenciacién [157], [161], [164]. Dado que el epitelio
tefiido con H&E presenta saturacién intermedia-alta y brillo menor que el fondo, resulta
coherente delimitarlo mediante rangos cromaticos consistentes con estos patrones [162].
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Arquitectura glandular y lumen tumoral

La formacidn glandular es un criterio mayor en la clasificacion del adenocarcinoma gastrico.
Los tumores del subtipo intestinal suelen mostrar glandulas mas organizadas, mientras que
la pérdida de estructura glandular indica desdiferenciacién y peor prondstico [156], [158]
Las revisiones en andlisis digital sefalan que la caracterizacién de la luz glandular (nimero,
forma, proporcién de area luminal) aporta informacién valiosa para capturar patrones de
diferenciacién y heterogeneidad tumoral [157].

En cortes H&E, las luces glandulares aparecen como regiones de alto brillo y baja saturacién,
debido a la ausencia relativa de citoplasma y a la menor tincién nuclear. Aunque parte de
la evidencia proviene de estudios en otros adenocarcinomas, la légica fotométrica es comun
a los tumores glandulares tefiidos con H&E [165], [166] Estos patrones permiten delimitar
lumenes y cuantificar su integridad estructural, relevante para la interpretacién del grado
tumoral y la infiltracion [157], [161].

Mucina extracelular y su relevancia prondstica

El adenocarcinoma gastrico con diferenciacion mucinosa presenta lagos de mucina
extracelular, cuyo comportamiento clinico difiere del adenocarcinoma no mucinoso. Meng
et al. demostraron que este subtipo puede asociarse con peor prondstico y requiere una
caracterizacion precisa de la cantidad y morfologia de la mucina [161].

En H&E, la mucina extracelular destaca por su luminosidad muy alta y baja saturacion, lo
que la diferencia del epitelio tumoral y del estroma circundante. La cuantificacién de su
area, tamafno de agregados y proporciéon de zonas con baja tincidon nuclear proporciona
informacién estructural clave para describir el subtipo mucinoso y sus variaciones [158],
[161].

Necrosis tumoral y microambiente inflamatorio

La necrosis es uno de los predictores morfolégicos mds relevantes en el cdncer gastrico.
Koskenniemi et al. mostraron que la necrosis tumoral se asocia de forma independiente con
disminucién de la supervivencia, mayor profundidad invasiva y peor comportamiento
bioldgico [167]. Su aspecto en H&E normalmente visualizado como muy alta luminosidad,
escasa tincién nuclear y bordes desestructurados, facilita su identificacion digital.

Ademas, la respuesta inflamatoria perinecrética constituye un marcador adicional del
microambiente tumoral. Regiones con infiltrado linfocitario y macréfagos intensamente
tefiidos con hematoxilina pueden cuantificarse como densidad de nucleos alrededor de la
necrosis, reflejando fendmenos de reparacion y respuesta inmunitaria [157], [160], [168].
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Estroma, tumor—stroma ratio y reaccion desmopldsica

El estroma juega un papel fundamental en la progresién del cancer gdastrico. Kemi et al.
demostraron que un tumor—stroma ratio (TSR) elevado se asocia con peor supervivencia y
puede utilizarse como factor prondstico independiente [169]. La integracién de métricas
gue cuantifiquen la proporcion de estroma en relacién con el tumor permite evaluar la
rigidez del microambiente, la respuesta fibroblastica y la interaccién tumoral con la matriz
extracelular.

La reaccion desmopldsica, caracterizada por proliferacidon de fibroblastos y depdsito de
coldgeno, es especialmente relevante en tumores de patrén infiltrativo. Estudios recientes
indican que su intensidad y distribucién se correlacionan con invasividad y variacion en la
supervivencia [158], [164]. La cuantificacién del estroma peritumoral en bandas adyacentes
al frente invasivo proporciona una estimacion robusta de estos fendmenos.

Complejidad geométrica del frente invasor

El frente de invasidon tumoral refleja directamente la agresividad del cancer gastrico. La
irregularidad del borde, la fragmentaciéon del epitelio y la presencia de pequefias
agrupaciones celulares (budding) constituyen indicadores bien establecidos de peor
pronostico [158], [164].

El empleo de mediciones multiescala, como la rugosidad del borde y la dimension fractal,
se fundamenta en el analisis geométrico clasico aplicado a imagenes biomédicas. Haralick y
otros autores han demostrado que la complejidad estructural en multiples escalas revela
patrones de organizacion tisular relevantes que no se capturan en mediciones uniescalares
[163]. Estas métricas reflejan la pérdida de cohesidn, la variabilidad del patrén infiltrativo y
la heterogeneidad estructural del tumor.

Textura tisular como indicador de heterogeneidad tumoral

La textura es una propiedad esencial en la caracterizacidon digital de tumores. Las
caracteristicas texturales propuestas por Haralick, como la entropia y energia permiten
capturar patrones de variabilidad nuclear, densidad estromal y organizacion tisular [163].
Las revisiones recientes indican que los tumores mas agresivos y con peor prondstico
tienden a mostrar mayor entropia y menor uniformidad, lo que refleja heterogeneidad
celular y desorganizaciéon arquitectdnica [157], [158], [164].

Estas caracteristicas complementan las mediciones morfolégicas clasicas y ofrecen una

representacidon cuantitativa de la complejidad tisular que puede aportar valor en modelos
de supervivencia.
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Ulceracion tumoral y cambios superficiales

La ulceracién se considera un indicador de enfermedad avanzada en el cancer gastrico. Se
ha descrito que los tumores ulcerados suelen presentar necrosis extensa, infiltracion
profunda y un microambiente inflamatorio mas intenso, lo cual se asocia con peor
pronéstico [170]. En cortes H&E, combina areas extremadamente claras (fibrina superficial,
detritos) con zonas muy oscuras (hemorragia, necrosis profunda), ademas de una marcada
reduccién de tejido epitelial viable. Su reconocimiento digital permite estimar de manera
aproximada la presencia de estos patrones complejos.

3.1.5. Modelos para la prediccidn de la supervivencia

El andlisis de supervivencia se centra en una variable de tiempo hasta evento, usualmente
denotada por T, que representa el tiempo transcurrido hasta que ocurre un evento de
interés (por ejemplo, muerte, recurrencia o progresion de la enfermedad). El objetivo
principal es describir y modelar la funcion de supervivencia, definida como:

S(t) = P(T > t),

es decir, la probabilidad de que un paciente permanezca vivo (o libre del evento) mas alla
del tiempo t. De forma complementaria, se define la funcién de riesgo h(t) como la tasa
instantanea a la que ocurre el evento en el tiempo t, condicionada a haber sobrevivido
hasta ese momento. Matematicamente,

Pt<T<t+At|IT =2t
h(t) = lim ( | ).
At—0 At

Ambas funciones estan relacionadas mediante la funciéon de riesgo acumulado H(t), dada
por la integral de h(t) a lo largo del tiempo,

H(t) =f h(u)du,

De forma que la supervivencia puede escribirse como

S(t) = exp(—H(t)).
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Esta relacion es fundamental: una vez se dispone de una estimacién del riesgo (instantaneo
o acumulado), es posible obtener la probabilidad de supervivencia en cualquier tiempo t a
través de la funcion exponencial [171].

A partir de estos conceptos basicos, se han desarrollado diversos modelos para estimar S(t)
y estudiar el efecto de covariables clinicas y bioldgicas. Entre los mas utilizados se
encuentran el estimador de Kaplan—Meier, el modelo de Cox de riesgos proporcionales y,
mas recientemente, los métodos de aprendizaje automatico como el Random Survival
Forest, que extienden estas ideas a contextos no lineales y de alta dimensidon [171], [172].

Estimador de Kaplan—Meier

El estimador de Kaplan—Meier es un método no paramétrico cldsico para estimar la funcién
de supervivencia sin asumir ninguna forma especifica para la distribucién de T. Fue
introducido por Kaplan y Meier en 1958 y se disefié explicitamente para tratar datos
censurados, es decir, casos en los que no se observa el evento durante el periodo de
seguimiento [173].

La idea central es construir la supervivencia total como un producto de probabilidades
condicionales. Sea
t(l) < t(Z) << t(k)

la secuencia ordenada de tiempos en los que se observan eventos (por ejemplo,
fallecimientos). Para cada tiempo t(;, se define:

e n;: numero de pacientes en riesgo justo antes de t;, (es decir, que todavia no han

presentado el evento ni han sido censurados antes de ese tiempo);
e d;:numero de eventos que ocurren exactamente en t;y.

La probabilidad condicional de sobrevivir mas alla de t(;), dado que se estaba vivo justo

antes, se estima como
d.
p=1--2
p, n
El estimador de Kaplan—Meier de la funcién de supervivencia hasta un tiempo t se obtiene

multiplicando todas estas probabilidades condicionales para los tiempos de evento

menores o iguales que t:
) d;
$(0) = 1_[ 1-4).
n;

tpst

Desde un punto de vista intuitivo, cada factor (1 — dj/nj) representa la probabilidad de
“superar” el intervalo alrededor del tiempo t(;, sin que ocurra el evento. El producto
acumulado de estos factores refleja la probabilidad de que el paciente sobreviva a todos los
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intervalos sucesivos hasta el tiempo t. La censura se incorpora actualizando correctamente
n;: cuando un paciente es censurado, se retira del conjunto en riesgo a partir del tiempo de
censura, pero no se contabiliza como evento.

El estimador de Kaplan—Meier permite obtener curvas de supervivencia escalonadas vy
comparar grupos (por ejemplo, distintos estadios tumorales o estrategias terapéuticas)
mediante pruebas como el log-rank. Sin embargo, este enfoque es principalmente
descriptivo: no incluye explicitamente covariables a nivel individual, por lo que no permite
cuantificar directamente el efecto de caracteristicas clinicas o moleculares sobre el riesgo
[171], [173]

Modelo de Cox de riesgos proporcionales

El modelo de Cox de riesgos proporcionales, propuesto por David Cox en 1972, constituye
uno de los pilares del analisis de supervivencia moderno. Este modelo permite estudiar
como un conjunto de covariables influye sobre el riesgo de presentar el evento,
manteniendo una formulacién relativamente flexible al no imponer una forma paramétrica
especifica para el riesgo base.

El modelo de Cox de riesgos proporcionales, propuesto por David Cox en 1972, constituye
uno de los pilares del analisis de supervivencia moderno. Este modelo permite estudiar
cémo un conjunto de covariables X = (x4, X, ..., X,) influye sobre el riesgo de presentar el
evento, manteniendo una formulacion relativamente flexible al no imponer una forma
parameétrica especifica para el riesgo base [150].

En el modelo de Cox, la funcién de riesgo condicional se expresa como

h(tlX) = ho(t) exp(BTX),
donde:
e hy(t) eslafuncidn de riesgo base (o “baseline”), comun a todos los individuos;
e [ es el vector de coeficientes que cuantifica el efecto de cada covariable sobre el
riesgo;
e exp(BTX) actila como un factor multiplicativo que ajusta el riesgo base segun el
perfil del paciente.

La suposicién clave es la de riesgos proporcionales: el cociente de riesgos entre dos
individuos con covariables x; y x, es

h(t1Xy) _

h(t1Xy) = exp(B” (X; — X)),
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lo que implica que, esta razon de riesgos es constante en el tiempo (no depende de t). Esta
propiedad permite interpretar exp(f8;) como un hazard ratio: el cambio relativo en el riesgo
asociado a un aumento unitario de la covariable x;, manteniendo las demas constantes.

Aunque el modelo se formula en términos de riesgo, también permite obtener la
probabilidad de supervivencia. Partiendo de la relaciéon

H(t|X) = j h(ulX)du = exp(ﬁTX)f ho(w)du = exp(BTX)H,(t),
0 0

donde H,(t) es el riesgo acumulado base, la funcidn de supervivencia condicional se escribe
como

S(t|X) = exp(—H(th)) = exp(— exp(BX) Ho(t)).
A menudo se reexpresa esta relacion como
S(tlX) = [So(t)]=PED),

donde S,(t) = exp(—H,(t)) es la supervivencia base. De esta forma, la probabilidad de
supervivencia para un paciente concreto se obtiene elevando la curva de supervivencia base
a una potencia que depende exponencialmente de sus covariables.

Un aspecto importante del modelo de Cox es que los coeficientes [ se estiman mediante la
verosimilitud parcial, la cual se construye Unicamente a partir del orden de los tiempos de
evento y de los conjuntos en riesgo, sin necesidad de especificar hy(t). Posteriormente, el
riesgo base y la supervivencia base pueden estimarse de forma no paramétrica [150].

El modelo de Cox se ha utilizado extensamente en investigacidn clinica y oncolégica para
identificar factores prondsticos y construir modelos de riesgo, gracias a su equilibrio entre
interpretabilidad (a través de los hazard ratios) y flexibilidad al no fijar una forma funcional
para el riesgo en el tiempo [171].

Random Survival Forest

El Random Survival Forest (RSF) representa una extension de los bosques aleatorios al
ambito del analisis de supervivencia. Fue introducido por Ishwaran y colaboradores como
un método no paramétrico basado en ensambles de arboles para manejar datos
censurados, relaciones no lineales y posibles interacciones complejas entre covariables
[174].

Al igual que en los bosques aleatorios clasicos, el RSF construye un gran nimero de arboles
de decision, cada uno entrenado sobre una muestra bootstrap de los datos. En cada nodo,
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en lugar de utilizar criterios estdndar como la reduccidn de la impureza en clasificacion o la
varianza en regresion, se emplean criterios especificos de supervivencia, por ejemplo,
estadisticas basadas en pruebas log-rank para maximizar la diferencia de supervivencia
entre las ramas hijas [174].

El funcionamiento puede entenderse en tres pasos conceptuales:

e Construccion de arboles de supervivencia
Cada arbol se entrena con una muestra bootstrap y, en cada nodo, se selecciona
aleatoriamente un subconjunto de covariables para buscar la mejor particidon segun
un criterio de supervivencia (por ejemplo, la mayor separacion entre curvas de
supervivencia de los grupos resultantes). El crecimiento continda hasta que se
cumplen criterios de parada (como un tamafio minimo de nodo).

e Estimacion de supervivencia en los nodos terminales
En cada nodo terminal, se dispone de un conjunto de individuos con sus tiempos y
estados (evento o censura). Para este subconjunto se estima una curva de
supervivencia, tipicamente mediante el estimador de Kaplan—Meier. Cada arbol
asocia asi, a cualquier observacién que caiga en un nodo terminal, una funcién de
supervivencia Sy, (t|X), donde b indica el arbol [174].

¢ Promedio de ensamble
La supervivencia del bosque para un individuo con covariables X se obtiene
promediando las curvas de supervivencia aportadas por todos los arboles:

B

A 1 A

Suse (E1X) = = > $,(el),
b=1

donde B es el numero total de arboles. De nuevo, este resultado puede interpretarse
como una probabilidad estimada de sobrevivir mas allda de t, pero ahora
incorporando de forma flexible relaciones no lineales, interacciones entre variables
y estructuras complejas en los datos.

El RSF ofrece varias ventajas frente a los modelos cldsicos: maneja de forma natural grandes
conjuntos de variables, puede modelar efectos no lineales y no depende de la suposicién
de riesgos proporcionales. Ademds, proporciona medidas de importancia de variables que
ayudan a identificar los predictores mas influyentes en el riesgo. Sin embargo, su
interpretacion no es tan directa como en el modelo de Cox, ya que no se centra en
coeficientes ni hazard ratios, sino en la estructura global del bosque y en predicciones de
supervivencia individuales [172], [175].

Estudios comparativos han mostrado que, en escenarios con relaciones altamente no
lineales o cuando las suposiciones del modelo de Cox no se cumplen plenamente, el RSF
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puede ofrecer un mejor desempefio predictivo, manteniendo la capacidad de manejar
censura y tiempos hasta evento [172], [176].

DeepSurv: red neuronal tipo Cox

En los ultimos afios, el uso de redes neuronales profundas se ha extendido al andlisis de
supervivencia con el objetivo de capturar relaciones no lineales y complejas entre las
covariables y el riesgo de evento, especialmente en contextos con datos de alta dimension
(por ejemplo, gendmica e imagenes médicas) [177], [178].

La idea general de estos modelos es mantener el marco probabilistico del analisis de
supervivencia clasico (funciones de riesgo, riesgo acumulado y supervivencia), pero
reemplazando la combinacion lineal de covariables por una red neuronal profunda capaz
de aprender representaciones complejas de los datos. De esta forma, se busca mejorar la
capacidad predictiva manteniendo la coherencia con la teoria estadistica subyacente.

DeepSurv es uno de los modelos mas representativos de esta familia. Fue propuesto por
Katzman et al. como una red neuronal profunda que extiende el modelo de Cox de riesgos
proporcionales, sustituyendo el predictor lineal STX por una funcién no lineal fy(X)
aprendida por una red neuronal [179].

En el modelo de Cox clasico, el riesgo condicional se escribe como:
h(t]X) = ho(t) exp(BX),
mientras que en DeepSurv se plantea:
h(t1X) = ho(t) exp(fo(X)),
donde:

e hy(t) sigue siendo el riesgo base comun,

® fo(X) eslasalida de la red neuronal (un escalar), que actia como un score de riesgo
no lineal,

e 0 representa todos los parametros, pesos y sesgos de la red.

La estructura tipica de DeepSurv consiste en varias capas densas (fully connected) con

funciones de activacién no lineales (como RelLU), que transforman progresivamente las
covariables de entrada en un valor escalar fy (X) [179].
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Desde el punto de vista de la supervivencia, la relacion entre riesgo y probabilidad de
supervivencia se mantiene igual que en el modelo de Cox. El riesgo acumulado condicional
es:

H(t|X) = exp(fo (X)) Ho(t),

y, €n consecuencia, la funcién de supervivencia condicional se expresa como:
S(t1X) = exp(—H(t|X)) = exp (— exp(fy (X)) Ho(t)).
Equivalente a:
S(E1X) = [So()]PUotD,
Donde S, (t) = exp(—H,(t)) es la supervivencia base.

Es decir, la probabilidad de que un paciente sobreviva mas alld de un tiempo t se obtiene
como una transformacién exponencial del riesgo acumulado, pero ahora el factor que
ajusta el riesgo (el “score” del paciente) lo provee una red neuronal que puede capturar
patrones complejos y no lineales en las covariables.

DeepSurv se entrena maximizando (o, en la practica, minimizando la negativa de) la
verosimilitud parcial de Cox, adaptada para que la salida de la red sea el predictor:

¢©) = ) |foCt) —1og ) exp(fo () ||,

ie€E iER;
donde,

e & es el conjunto de individuos que presenta el evento,
e R; es el conjunto “en riesgo” en el instante del evento del individuo i.

Intuitivamente, el modelo aprende a asignar valores de riesgo mayores a quienes fallecen
antes, en comparacidon con quienes permanecen mads tiempo sin evento. Esta funcion de
pérdida se optimiza mediante descenso de gradiente y sus variantes (por ejemplo, Adam),
como en otros modelos de deep learning [179].

El resultado final es una red neuronal que conserva la interpretacién en términos de riesgo
relativo (como en Cox), pero con una frontera de decision mucho mas flexible, capaz de
capturar interacciones y efectos no lineales entre covariables clinicas, genéticas o de
imagen. Estudios empiricos han mostrado que DeepSurv puede igualar o superar el
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desempeiio de modelos de supervivencia clasicos en distintos conjuntos de datos clinicos
[178], [179].

En aplicaciones reales, DeepSurv produce para cada paciente un score de riesgo fy (X). Para
obtener la probabilidad de supervivencia S(t|X), se sigue un esquema similar al del modelo
de Cox:

e Se estima primero el riesgo acumulado base H(t) y la supervivencia base a S,(t)
partir de los datos de entrenamiento, usando procedimientos no paramétricos
analogos a los del modelo de Cox.

e Para un nuevo paciente, se calcula fy(X) con la red neuronal.

e Lasupervivencia condicional se obtiene como:

S(t1X) = [Sy()]eP(Fe0),

Interpretado de forma sencilla: si exp(fg (X)) > 1, el paciente tiene un riesgo mayor que el
promedio y su curva de supervivencia decrece mas rapido que la curva base; si es menor
gue 1, la curva decrece mas lentamente, indicando mejor prondstico [179], [180].

3.1.6. Optimizacion y evaluacion de modelos de supervivencia

La calidad de un modelo de supervivencia no depende solo de la eleccion del algoritmo (Cox,
Random Survival Forest, DeepSury, etc.), sino también de como se ajustan sus parametros,
se controla el sobreajuste y se evalla su capacidad predictiva. Dado que los datos de
supervivencia incluyen censura y una dimension temporal explicita, tanto la optimizacién
como la evaluacién requieren adaptaciones especificas frente a los métodos clasicos de
regresion o clasificacién [181].

3.1.6.1. Parametros e hiperparametros de los modelos de supervivencia

Modelo de Cox (clasico y penalizado)

En el modelo de Cox, la forma basica del riesgo es:

h(t1X) = ho(t) exp(BX),
donde:
e hy(t): riesgo base, estimado de manera no paramétrica.
e [B: coeficientes del modelo. Cada ; expresa el cambio relativo en el riesgo por
unidad de cambio de la covariable x;.
o exp(ﬁj) > 1: la covariable incrementa el riesgo,

o exp(ﬁj) < 1: la covariable se asocia con menor riesgo.
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En variantes penalizadas del modelo de Cox (LASSO, Ridge, Elastic Net) aparecen
hiperpardmetros adicionales [182]:

e A (parametro de penalizacion): controla la fuerza de la regularizacion.
o A grande: mas contraccion de coeficientes, menos sobreajuste, pero mayor
riesgo de subajuste.
o A pequefio: coeficientes mas libres, mayor riesgo de sobreajuste.
e « (en Elastic Net): mezcla entre penalizacion L1y L2.
o a = 1:LASSO puro (seleccion de variables).
o a = 0:Ridge puro (contraccion sin “apagar” del todo variables).
o 0 < a < 1:combinacién de ambos efectos.

Random Survival Forest (RSF)

En los Random Survival Forests, el modelo esta definido por un conjunto de arboles de
supervivencia. Algunos hiperparametros relevantes son [174]:

e Numero de drboles (ntree): Cantidad de arboles en el bosque.

o Mas arboles implican menor varianza, pero mas coste computacional.
o Suele fijarse en cientos o miles.
e Numero de variables candidatas por division (mtry): NUmero de covariables que se
consideran al buscar la mejor particién en cada nodo.
o Valor bajo implica mayor aleatoriedad, mas diversidad entre arboles.
o Valor alto implica divisiones mas “Optimas” por arbol, pero menos
diversidad.

e Tamano minimo de nodo terminal (nodesize): NUmero minimo de observaciones en
un nodo para dejar de dividir.

o Nodesize pequefio genera arboles mas profundos, mayor flexibilidad, mayor
riesgo de sobreajuste.
o Nodesize grande genera arboles mas “lisos”, menor varianza.

e Profundidad mdxima del arbol (maxdepth, si se usa): Limite en el nUmero de niveles
por arbol.

o Limitar la profundidad es otra forma de controlar complejidad.

e Criterio de division (splitrule): Regla para evaluar la calidad de una particién, por
ejemplo, estadistico de log-rank o criterios basados en funciones de riesgo
acumulado.

e Fraccién de muestra por drbol (sample_fraction / bootstrap): Proporcién de datos
utilizada para construir cada arbol (muestra bootstrap).

o Controla la variabilidad de las estimaciones out-of-bag (OOB).
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Ademas, el RSF incorpora medidas de importancia de variables (VIMP) y criterios de
profundidad minima para seleccion de caracteristicas.

DeepSurv y Redes Neuronales de Supervivencia

En DeepSurv, la red neuronal reemplaza el predictor lineal de Cox por una funcion no lineal
fo (X). Los hiperpardmetros tipicos son [179]:

e Arquitectura de la red
o Numero de capas ocultas.
o Numero de neuronas por capa.
o Tipo de activacion (ReLU, tanh, etc.).
e Hiperparametros de entrenamiento
o Learning rate: tamafio del paso en el descenso de gradiente.
o Batch size: nimero de muestras por actualizaciéon de pardmetros.
o Numero de épocas (epochs): cuantas veces se recorre el conjunto de
entrenamiento.
e Regularizacion
o L2 / weight decay: penalizacion sobre la magnitud de los pesos para evitar
coeficientes grandes.
o Dropout rate: proporciéon de neuronas “apagadas” aleatoriamente durante
el entrenamiento para reducir coadaptaciones.
o Early stopping: detener el entrenamiento cuando la métrica de validacién
deja de mejorar.

Estos hiperpardametros se ajustan para maximizar la verosimilitud parcial de Cox o
variaciones de esta, utilizando validacidn cruzada o un conjunto de validacidn separado.

3.1.6.2. Validaciéon cruzada en modelos de supervivencia

La validacidn cruzada (VC) permite estimar como se comportard el modelo en datos nuevos.
En supervivencia, debe adaptarse a la presencia de censura y tiempos de evento.

k-fold estratificado por evento y censura
En el esquema k-fold:
e Se divide la cohorte en k subconjuntos (folds).
e Encadaiteracién, uno se usa como validacion y los restantes como entrenamiento.

e Se ajusta el modelo en el conjunto de entrenamiento y se evalla con una métrica
para datos censurados (por ejemplo, C-index o Brier score dependiente del tiempo)
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[181].
En supervivencia se suele:

e Estratificar por evento: asegurar proporciones similares de eventos y censura en
cada fold.

e Evitar particiones que generen folds sin suficientes eventos, ya que dificultan la
estimacion de curvas de supervivencia y penalizan la estabilidad del C-index o del
Brier score.

Validacion cruzada anidada
Cuando se hace busqueda de hiperparametros, es recomendable usar VC anidada:
e Bucle interno: elegir hiperparametros (por ejemplo, A en Cox penalizado,
ntree/mtry/nodesize en RSF, o learning rate y nimero de capas en DeepSurv).
e Bucle externo: evaluar el rendimiento del modelo ya optimizado, evitando que el

conjunto de validacién interno “contamine” la estimacion de desempeiio [179].

Este enfoque reduce el optimismo en la estimacion del rendimiento, algo especialmente
relevante cuando se comparan varios algoritmos de supervivencia.

Bootstrap y error out-of-bag

En RSF es muy frecuente usar el error out-of-bag (OOB) como medida de validacién interna:
cada drbol se entrena con una muestra bootstrap y las observaciones no utilizadas para ese
arbol (OOB) se usan para evaluar predicciones. El promedio sobre todos los darboles
proporciona una estimacion casi “gratuita” del error generalizado, sin necesidad de una VC
explicita [174].

De forma mas general, los métodos bootstrap .632 y .632+ permiten combinar el error

dentro y fuera de la muestra para obtener estimaciones menos sesgadas del rendimiento
de modelos de supervivencia [174].

3.1.6.3. Regularizacion y prevencion del sobreajuste

El sobreajuste en supervivencia se traduce en modelos que predicen muy bien los datos de
entrenamiento, pero fallan al generalizar a nuevas cohortes. Esto es especialmente critico
en contextos con muchas covariables y tamafios muestrales moderados.

Modelos de Cox penalizados

La incorporacion de penalizaciones L1, L2 o Elastic Net en el modelo de Cox permite:
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e Reducir la varianza de los coeficientes, evitando estimaciones inestables.
e Seleccionar variables (en el caso de LASSO y Elastic Net).

En términos practicos:

e La penalizacién L1 tiende a llevar algunos coeficientes exactamente a cero,
generando un modelo mas parsimonioso.

e La penalizacién L2 reduce la magnitud de todos los coeficientes, pero sin anularlos.

e Elastic Net combina ambas, Util cuando hay grupos de variables correlacionadas.

El valor optimo de A suele escogerse mediante validacion cruzada, eligiendo el que
maximiza el C-index o minimiza el Brier score en los folds .

Control de complejidad en Random Survival Forest
En RSF, el sobreajuste se controla ajustando hiperpardmetros estructurales:

e nodesize y maxdepth: limitar el crecimiento de los arboles evita nodos con muy
pocos individuos (que ajustan ruido).

e mtry: elegir un nUmero moderado de variables por division favorece la diversidad
del bosque y reduce la dependencia excesiva de unas pocas covariables.

e ntree: aumentar el niUmero de arboles reduce la varianza, aunque con rendimientos
decrecientes a partir de cierto punto.

Ademas, el uso de importancia de variables (VIMP) y profundidad minima permite
identificar y eventualmente descartar variables poco informativas, reduciendo complejidad
del modelo [174].

Regularizacion en DeepSurv y redes neuronales
En modelos profundos de supervivencia, las estrategias de regularizacién tipicas incluyen:

o Weight decay (L2): penaliza pesos grandes en la funcién de pérdida, favoreciendo
soluciones mas suaves.

e Dropout: durante el entrenamiento se “apagan” conexiones de forma aleatoria con
una cierta probabilidad (dropout rate), obligando a la red a no depender de rutas
especificas.

e Early stopping: se monitoriza el C-index o el Brier score en un conjunto de validacién
y se detiene el entrenamiento cuando deja de mejorar.

e Reduccion de la arquitectura: limitar el nimero de capas y neuronas para evitar que
el modelo tenga capacidad excesiva frente al tamaio de muestra.
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La eleccién de estos hiperparametros se hace tipicamente mediante validacidon cruzada,
priorizando configuraciones que ofrezcan buen equilibrio entre discriminacion y robustez.

3.1.6.4. Métricas de evaluacidn y herramientas graficas

La evaluacién de modelos de supervivencia combina métricas de discriminacidn, calibracién
y bondad de ajuste global. Ninguna métrica es suficiente por si sola; se recomienda emplear
varias de manera complementaria [181].

indice de concordancia (C-index)

El C-index mide la capacidad del modelo para ordenar correctamente los pacientes segun
su riesgo: es la proporcién de pares de individuos en los que la prediccion de riesgo coincide
con el orden real de los tiempos de evento, considerando adecuadamente la censura [183].

Interpretacion:

e 0.5: rendimiento equivalente al azar.
e 0.7: buena capacidad discriminativa en muchos contextos clinicos.

Brier Score y Brier Score integrado

El Brier Score dependiente del tiempo cuantifica el error cuadratico entre la supervivencia
predicha y el estado observado (evento o no) en un tiempo especifico t, corrigiendo por
censura mediante ponderaciones de probabilidad de censura inversa.

e Valores bajos indican mejor calibracién y precisién.
e El Integrated Brier Score (IBS) resume el error medio a lo largo de un intervalo de
tiempo.

Curvas de calibracion para supervivencia

La calibracion evalua si las probabilidades de supervivencia predichas coinciden con las
observadas en cada grupo de riesgo .
Procedimiento habitual:
e Agrupar pacientes en cuartiles o quintiles segln la probabilidad de supervivencia
predicha en un tiempo t*.
e Para cada grupo, estimar la supervivencia observada (por ejemplo, con Kaplan—
Meier).
e Representar en un grafico la probabilidad predicha (eje X) frente a la observada (eje
Y).
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Como se observa en la la linea diagonal (45°) representa calibracidn perfecta. Los
puntos o curvas de cada grupo se comparan con esta referencia. Una desviacidn sistematica
por encima o por debajo indica sobreestimacion o subestimacion del riesgo por parte del
modelo.
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Fig. 5. Ejemplo de grafico de curvas de calibracion [181]

Curvas ROC y AUC dependientes del tiempo

Las curvas ROC dependientes del tiempo extienden el concepto clasico de sensibilidad y
especificidad a contextos donde el estado del paciente cambia con el tiempo (por ejemplo,
vivo vs muerto a los 12 o 36 meses) [181], [183].

Para un tiempo t*:

e Sensibilidad(t*): proporcién de pacientes que han presentado el evento antes de t*
y que el modelo identifica como de alto riesgo.

e Especificidad(t*): proporcidn de pacientes que no han presentado el evento antes
de t* y que el modelo clasifica correctamente como de bajo riesgo.

Como se observa en la , la curva ROC(t*) representa sensibilidad frente a 1 —
especificidad para distintos umbrales del score de riesgo. El AUC(t*) resume el area bajo la
curva y mide la discriminacién en ese tiempo. Es frecuente mostrar varias curvas ROC (por
ejemplo, para 1, 3y 5 afos) en el mismo grafico o en paneles separados.
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Fig. 6. Ejemplo de grafico de curvas ROC y AUC dependientes del tiempo [181]

Curvas de supervivencia por grupos de riesgo

Otra forma intuitiva de evaluar un modelo es estratificar a los pacientes segun su score de
riesgo (por ejemplo, bajo, intermedio y alto) y estimar para cada grupo una curva de
supervivencia (Kaplan—Meier) [174], [181].

Como se observa en la Fig. 7, en el eje X se representa el tiempo y en el eje Y la probabilidad
de supervivencia. Se trazan tres curvas escalonadas, una por grupo de riesgo. Un modelo
util debe producir curvas claramente separadas y ordenadas de acuerdo con el riesgo (la de
alto riesgo por debajo, la de bajo riesgo por arriba).
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Fig. 7. Ejemplo de curvas de supervivencia por grupo de riesgo y grado [184]
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4. METODOLOGIA

El desarrollo metodolégico de esta investigacién se alinea con el modelo CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), adaptado al analisis multimodal del cdncer
gastrico. Este marco proporciona una estructura clara y secuencial para la preparacion,
integracién y explotacién de datos clinicos, genéticos e histopatoldgicos, permitiendo
abordar de manera ordenada los desafios inherentes al procesamiento de grandes
volumenes de informacion heterogénea. En este estudio, CRISP-DM se adopta como guia
para organizar las fases analiticas que van desde la comprensidn y la caracterizacién de los
datos, hasta su depuracion, transformacion, modelado y evaluacion, asegurando
coherencia metodoldgica, reproducibilidad y una alineacidn explicita entre los objetivos del
proyecto y las decisiones técnicas implementadas.

4.1. Comprension del dominio y requerimientos de datos

La primera fase se orientd a establecer los requerimientos conceptuales y analiticos
necesarios para el desarrollo del modelo de prediccién de supervivencia. Para ello, se
revisaron los elementos clinicos, genéticos e histopatoldgicos que intervienen en la
progresion del cancer gastrico y en las métricas de supervivencia, con el fin de determinar
qué tipos de variables, formatos y niveles de granularidad son indispensables para el
analisis. En esta fase se definieron las caracteristicas minimas que debian cumplir los
repositorios de datos a emplear, incluyendo: disponibilidad de variables clinicas relevantes
para modelos de supervivencia, presencia de identificadores Unicos que permitieran la
integraciéon multimodal, acceso a perfiles gendmicos procesables y disponibilidad de
imagenes histopatoldgicas en formatos adecuados para analisis computacional.

Asimismo, se establecio el procedimiento sistemdatico para la identificacion y selecciéon de
repositorios biomédicos: revision de bases de datos especializadas, analisis de las
modalidades de informacion ofrecidas, evaluacién de la calidad y estandarizacion de los
metadatos, verificacién de las condiciones éticas de uso y determinacién del nivel de
accesibilidad requerido para su descarga y procesamiento. Esta fase permitié delimitar los
requisitos de los conjuntos de datos a utilizar y establecer las condiciones necesarias para
avanzar hacia la adquisicion, preparacion e integracion de la informacién multimodal.

4.2. Adquisicidn y seleccion de datos

La adquisicidn de informacién se realizé a partir de repositorios biomédicos internacionales
gue contienen datos clinicos, gendmicos e imdagenes histopatoldgicas asociados a cancer
gastrico. Para ello se implementd un proceso sistematico orientado a identificar fuentes
confiables, estandarizadas y con potencial para la integracidon multimodal requerida por el
proyecto.
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En una primera etapa, se efectuaron busquedas estructuradas en bases de datos
bibliograficas (PubMed, Web of Science y Scopus) y en registros especializados de datos
biomédicos. Estas busquedas permitieron identificar repositorios que alojan datos abiertos
o de acceso controlado relevantes para la investigacion, entre ellos plataformas como The
Cancer Genome Atlas (TCGA), Gene Expression Omnibus (GEQ), ArrayExpress y dbGaP, asi
como directorios especializados (FAIRsharing, re3data, OpenAIRE). Para ello se emplearon
combinaciones de términos relacionados con datos clinicos, gendmicos e imagenoldgicos
en cancer, priorizando aquellos vinculos con cdncer gastrico.

Posteriormente, los repositorios identificados fueron evaluados con base en criterios
metodoldgicos previamente definidos:

e Accesibilidad y disponibilidad de los datos, incluyendo licencias y requisitos de uso.

e Cobertura multimodal, verificando la existencia de informacidn clinica, genética o
transcriptémica y, cuando estaba disponible, imagenes histopatoldgicas.

e Trazabilidad mediante identificadores Unicos, que permitieran correlacionar
informacion de distintas modalidades a nivel de paciente.

e Calidad, completitud y estandarizaciéon de los metadatos, necesarios para el analisis
reproducible.

e Volumen y diversidad de casos, suficiente para el entrenamiento y validacion de
modelos de supervivencia.

e Actualizacidon y mantenimiento del repositorio, garantizando estabilidad y vigencia
de los datos.

e Cumplimiento ético y regulatorio, particularmente en relacién con proteccién de
datos sensibles y aprobacion de comités de ética.

Este proceso permitié identificar un conjunto de repositorios que cumplian con los
estdndares necesarios para la preparacion, integracion y modelado subsecuente. La
seleccion final de las fuentes de datos especificas se presenta detalladamente en el
apartado de resultados, junto con sus caracteristicas y contribucion a las etapas posteriores
del analisis.

4.3. Comprension de los datos

Una vez identificadas las fuentes de informacién pertinentes, se procedié a realizar un
analisis exploratorio inicial de cada modalidad de datos con el fin de evaluar su estructura,
completitud y pertinencia para los objetivos del estudio. En esta etapa se revisaron los
metadatos asociados a los conjuntos clinicos, genéticos e histopatoldgicos, verificando la
consistencia de los identificadores de paciente, la disponibilidad de variables de desenlace
(tiempo de supervivencia y estatus vital) y la presencia de medidas demogréficas, clinicas y
transcriptémicas requeridas para los modelos de supervivencia.
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Para los datos clinicos, se examinaron las variables relacionadas con caracteristicas
demogriéficas, factores tumorales, tratamientos y desenlaces, identificando valores
faltantes, codificaciones heterogéneas y posibles inconsistencias. En el caso de los datos
genéticos, se revisaron matrices de expresion y anotaciones transcriptomicas, evaluando su
dimensionalidad, distribucion y la presencia de posibles sesgos derivados de la técnica
experimental. En cuanto a las imagenes histopatoldgicas, se verificd la disponibilidad de
metadatos técnicos (tipo de escdner, resolucion, nivel de magnificacion) y la
correspondencia entre cada imagen y el identificador del paciente.

Asimismo, se realizd una primera evaluacién de la calidad de los datos, considerando la
existencia de valores atipicos, niveles significativos de datos faltantes, duplicados,
diferencias en escalas y formatos, asi como la viabilidad técnica para su posterior
integracién multimodal. Este reconocimiento inicial permitid anticipar las transformaciones
necesarias en la siguiente fase de preparacién, incluyendo imputaciéon, estandarizacién,
normalizacién, armonizacion de identificadores vy definicibn de criterios de
inclusién/exclusion de pacientes.

Con esta comprension inicial, se establecié una hoja de ruta para la preparacion de los datos
clinicos, gendmicos e histopatoldgicos, garantizando un proceso coherente con los
requisitos de los modelos de supervivencia a desarrollar en etapas posteriores.

4.4. Preparacion de los datos

La preparacién de los datos constituyd una fase central del proceso analitico, en la cual se
transformaron las distintas modalidades de informacién (clinica, genética e histopatoldgica)
en estructuras consistentes y adecuadas para su posterior integracién y modelado.
Siguiendo los lineamientos de la fase Data Preparation de CRISP-DM, se llevaron a cabo
procedimientos sistemdaticos de limpieza, depuracién, estandarizacién y armonizacién de
todas las fuentes seleccionadas. Estas actividades incluyeron el andlisis y tratamiento de
valores faltantes en las variables clinicas, la normalizacién y preprocesamiento de los datos
transcriptémicos, y la aplicacién de controles de calidad, normalizacién cromatica y
segmentacion tisular sobre las imdgenes histopatoldgicas. El objetivo fue asegurar un
conjunto de datos uniforme, trazable y coherente a nivel de paciente, preservando la
integridad y relevancia bioldgica de la informacion para su uso posterior en los modelos de
prediccién de supervivencia.

4.4.1. Preparacion de datos clinicos

El conjunto de datos clinicos presenté diferentes proporciones de valores faltantes
distribuidos entre variables numéricas y categdricas. Como paso inicial, y siguiendo los
criterios de calidad descritos en la seccidn
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del marco tedrico, se eliminaron del analisis aquellas variables con mas del 25% de valores
faltantes, con el fin de reducir el sesgo y la incertidumbre asociada a la imputacidn de datos.

Posteriormente, se realizd un andlisis estructural de los patrones de ausencia para
identificar su naturaleza y las relaciones subyacentes entre variables. Para ello se evaluaron
asociaciones bivariadas entre la ausencia de datos y otras caracteristicas mediante:

e el coeficiente ¢ (phi) para variables binarias,

e |amedida V de Cramér para variables categdricas multiclase,

e el cdlculo de odds ratio (OR) para estimar la fuerza de asociacion,

e pruebas de chi-cuadrado de Pearson o prueba exacta de Fisher, segun las frecuencias
observadas.

Este andlisis se complementd con herramientas graficas, incluyendo:

e matriz binaria de completitud,

e matriz de calor de correlacion de valores faltantes,

e dendrograma jerarquico basado en similitud de patrones de ausencia,

e diagrama UpSet para visualizar combinaciones de valores faltantes simultaneos.

Con el fin de establecer si la ausencia era aleatoria, se aplico la prueba MCAR de Little. Los
resultados indicaron que los datos no eran MCAR, por lo cual se descartaron métodos
simples de imputacion. En consecuencia, se empled el método de Imputacién Multiple por
Ecuaciones Encadenadas (MICE), adecuado para preservar las relaciones entre variables
clinicas. El proceso permitido recuperar valores con estabilidad en sus distribuciones,
comparando los datos imputados con los valores originales para garantizar la coherencia
del conjunto final.

4.4.2. Preparacion de datos genéticos

La preparacion de los datos genéticos se centrd en garantizar que la matriz de expresion
miRNA-seq utilizada proviniera de un proceso estandarizado y técnicamente consistente.
Para ello, se emplearon los archivos procesados del repositorio TCGA, los cuales ya
incorporan las etapas fundamentales del pipeline de preprocesamiento: filtrado de lecturas
de baja calidad, eliminacién de adaptadores, depuracién de secuencias de baja
complejidad, mapeo contra un genoma de referencia y deteccion de lecturas duplicadas.
Estas operaciones aseguran que las sefiales de expresién disponibles correspondan
Unicamente a lecturas validas y permiten minimizar el ruido técnico asociado a la
secuenciacion. Los valores de expresién suministrados por TCGA se encuentran expresados
en Reads Per Million (RPM), una medida normalizada que corrige diferencias en la
profundidad de secuenciacién entre muestras.
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Adicionalmente, se realizd una verificacion estructural del conjunto de datos con el fin de
evaluar su completitud, consistencia y condiciones para el analisis posterior. Este proceso
incluyd: revision de la correspondencia entre identificadores de paciente (Case ID) y perfiles
de expresion, comprobacién de que cada miRNA estuviera correctamente anotado,
inspeccion de la distribucidén general de los valores de expresién y evaluacion preliminar de
la variabilidad entre miRNAs. Estas acciones permitieron confirmar que el formato, la
estructura y la coherencia del conjunto eran adecuados para su integracion con los datos
clinicos e histopatoldgicos, sin aplicar en esta fase ningln procedimiento de filtrado o
seleccion de transcritos, dado que el objetivo era Unicamente asegurar la preparacion y
calidad inicial del dataset.

4.4.3. Preparacion de datos histopatolégicos

El procesamiento de las imagenes histopatolégicas se desarrollé siguiendo los principios
expuestos en la seccion del
marco tedrico, con el propdsito de garantizar un conjunto de WSIs homogéneo, libre de
artefactos criticos y con suficiente contenido tisular para una extraccidon confiable de
caracteristicas.

Control de calidad basado en HistoQC

Como primer paso, se aplicd un control de calidad sistematico mediante HistoQC para
identificar artefactos como desenfoque, sobreexposicién, escaso contenido tisular o
degradacion de bordes. Cada lamina fue clasificada en tres categorias:

e Ok: condiciones adecuadas de enfoque, brillo y cobertura tisular;
e Review: laminas aceptables pero con advertencias;
e Bad: ldminas con defectos severos.

Solo las laminas clasificadas como Ok y Review se conservaron, mientras que las Bad fueron
excluidas del andlisis. La retencion de las etiquetas de calidad permitié evaluar
posteriormente el impacto del QC en las caracteristicas extraidas y en el desempefio de los
modelos.

Normalizacion de color mediante Macenko

Con el fin de reducir la variabilidad no biolégica derivada de diferencias en tincién o
escaneo, se aplicé la normalizacidn de color mediante el método de Macenko. Para ello:

e se selecciond una lamina de referencia escaneada a ~20x (0.5 um/pixel),

e se generd un thumbnail de maximo 8192 px para estimar los vectores de tincidn,
e la normalizacidn se aplicé parche por parche utilizando deconvolucién éptica.
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Esta estrategia permitié homogenizar la apariencia cromatica de las laminas, preservando
al mismo tiempo su estructura tisular.

Seleccion de regiones tisulares y extraccion de parches

La extraccidon de parches siguid criterios establecidos en la literatura para balancear
resolucion diagndstica, contexto morfoldgico y viabilidad computacional. Para ello:

e setrabajé a una magnificacién equivalente a 20x (~0.5 um/pixel),
e se empled un tamafo de parche de 1024x1024 px (= 512x512 um),
e se establecid un traslape del 25% entre parches (stride de 768 px).

Este tamano permitié capturar simultdneamente arquitectura tumoral, celularidad vy
continuidad espacial relevante.

Filtrado de parches segtn contenido tisular

Para garantizar la calidad morfoldgica del conjunto final, se implementd un criterio estricto
de contenido tisular, reteniendo Unicamente los parches con > 50% de tejido. El calculo se
realizd en el espacio HSV:

e |a saturacion (S) permitio separar tejido de fondo,
e el valor (V) permitié descartar zonas excesivamente brillantes.

Este procedimiento, ampliamente reportado en la literatura, redujo la inclusién de parches
irrelevantes y mejord la precisiéon del modelado posterior.

4.5. Extraccion y seleccion de caracteristicas

La extraccion y seleccidn de caracteristicas constituyd una etapa critica dentro del proceso
analitico, ya que permitié identificar, dentro de cada una de las modalidades de datos
(clinica, genética e histopatoldgica), aquellas variables con mayor potencial explicativo y
capacidad predictiva frente al desenlace de interés: la supervivencia de los pacientes con
cancer gastrico. Este procedimiento se ejecutd de forma independiente para cada
modalidad y posteriormente sirvi6 como fundamento para la integracién multimodal
expuesta en las fases subsiguientes.

4.5.1. Seleccion de caracteristicas clinicas

Con el fin de determinar las variables clinicas mas relevantes asociadas con la supervivencia,
se aplicd un andlisis univariado basado en el modelo de regresiéon de Cox proporcional de

52



riesgos, siguiendo los fundamentos tedricos presentados en la seccidn

del marco tedrico. Este modelo permitié evaluar el efecto individual
de cada variable sobre el riesgo de muerte, controlando simultdneamente el tiempo de
seguimiento.

Previamente, las variables categdricas fueron transformadas mediante codificacion ordinal
para garantizar compatibilidad con los modelos de supervivencia. Se incluyeron variables
demograficas y clinicas como Age at Index, Gender, Tissue Origin, Classification of Tumor,
Treatment Types, Tumor Grade, AJCC Stage, Residual Disease y Disease Response, utilizando
duration y event como variables de tiempo y censura, respectivamente.

Para cada variable se estimaron algunas de las métricas definidas en la seccidon

e [ (coeficiente) para interpretar direccién y magnitud del efecto.

e Hazard Ratio (HR = exp(f)), que indica el cambio relativo en el riesgo por unidad
de incremento.

e p-valor, evaluando significancia estadistica (@ = 0.05).

e Indice de concordancia (C-index) como medida de discriminacién del modelo.

Las variables fueron ordenadas seguln su peso estadistico y relevancia clinica documentada
en la seccidn

, priorizando aquellas con significancia estadistica y consistencia con los
factores prondsticos ampliamente validados en cancer gastrico. Este subconjunto
enriquecido constituyd el grupo final de caracteristicas clinicas empleadas en la integracion
multimodal.

4.5.2. Seleccion de caracteristicas genéticas

En primera instancia, se construyé un modelo de regresiéon de Cox multivariado utilizando
las caracteristicas clinicas seleccionadas previamente. A partir de este modelo se generd un
indice de riesgo continuo, el cual permitio estratificar a los pacientes en dos grupos (alto y
bajo riesgo) segun la mediana del puntaje.

Andlisis de expresion diferencial mediante Volcano Plots

El indice de riesgo clinico se vinculdé con las matrices miRNA-seq mediante los
identificadores estandarizados del TCGA, permitiendo etiquetar cada muestra genética con
su respectivo grupo prondstico. Sobre esta base y aplicando lo expuesto en la seccidon

del marco tedrico:

e Se generd un primer analisis de expresion génica diferencial comparando pacientes
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de alto vs. bajo riesgo.

e Paralelamente, se realizé un segundo andlisis contrastando estadios tempranos (I—-
II) frente a avanzados (llI-1V), con el fin de capturar miRNAs relacionados con
progresién tumoral.

En ambos casos se identificaron miRNAs diferencialmente expresados empleando criterios
estadisticos basados en Fold Change y p — value.

Evaluacion mediante regresion cox

Los miRNAs candidatos resultantes de ambos andlisis fueron intersectados para obtener un
conjunto robusto de biomarcadores. Posteriormente:

e Cada miRNA fue evaluado mediante un modelo univariado de Cox,
e Conservandose aquellos con significancia estadistica o marcada tendencia
prondstica.

Este proceso permitid obtener un conjunto final de miRNAs interpretables vy
estadisticamente relevantes, adecuados para su integracion en modelos de supervivencia.

4.5.3. Extraccion y seleccion de caracteristicas histopatoldgicas

Una vez obtenidos los parches tisulares normalizados mediante el procedimiento descrito
previamente, se llevd a cabo la extraccidn cuantitativa de caracteristicas histopatoldgicas.
El objetivo fue capturar propiedades morfoldgicas, estructurales y texturales del tumory su
microambiente, de forma trazable e interpretable desde la perspectiva patoldgica segun lo
presentado en la seccién del marco
tedrico.

La delimitacién del tejido y de sus principales componentes (epitelio tumoral, mucina,
estroma, necrosis) se realizd mediante reglas fotométricas basadas en las propiedades
Opticas de la tincién H&E. Para ello se utilizaron umbrales de saturacion y brillo en los
espacios de color HSV y LAB, previamente definidos segun rangos descritos en la literatura
especializada para separar fondo blanco de tejido real y diferenciar patrones histolégicos
caracteristicos. Los parametros auxiliares como tamafios minimos de objetos, kernels para
operaciones morfoldgicas o filtros de ruido, se establecieron antes del andlisis estadistico y
se mantuvieron dentro de valores estandar reportados en estudios de analisis digital de
histopatologia, garantizando asi estabilidad computacional y ausencia de sesgos derivados
de ajustes manuales.

A partir de cada parche tisular se cuantificaron diversas estructuras relevantes para el
diagnéstico y el prondstico del adenocarcinoma gastrico, incluyendo:
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e Morfometria epitelial: nimero y tamafio de islotes tumorales, circularidad, solidez
y elongacién, indicadores de cohesién celular, grado de desdiferenciacion vy
complejidad arquitectdnica.

e Arquitectura glandular: presencia y morfologia del lumen tumoral, proporcién de
area luminal y caracteristicas de forma, asociadas al grado de diferenciacién en
tumores del subtipo intestinal.

e Desmoplasia y estroma peritumoral: mediciones dentro de bandas alrededor del
frente tumoral, fundamentadas en la relevancia clinico-patolégica del
microambiente fibroblastico.

e Necrosis y respuesta inflamatoria: proporcién de areas necréticas y densidad de
infiltrado perinecrético, indicadores de agresividad tumoral y actividad inmunitaria
local.

e Mucina extracelular: fraccion de area mucinosa, tamafio de agregados y grado de
tincién nuclear residual, relevantes para el subtipo mucinoso.

e Complejidad geométrica del frente invasor: rugosidad del borde y dimensién fractal
calculada mediante analisis multiescala, reflejando la naturaleza infiltrativa del
tumor.

e Caracteristicas texturales: entropia, uniformidad y gradientes de intensidad, que
permiten medir heterogeneidad nuclear y variacién estructural.

e Medidas complementarias: métricas de nitidez, densidad de bordes y proxies de
ulceracidn, utiles para evaluar la calidad local del tejido y patrones superficiales
avanzados.

Posteriormente, las caracteristicas calculadas por parche fueron agregadas a nivel de caso
mediante estadisticas robustas (medianas, maximos y percentiles superiores), con el fin de
obtener descriptores globales representativos de cada paciente. Este procedimiento
permitid construir un conjunto de variables histopatoldgicas interpretables, cuantitativas y
clinicamente justificadas, aptas para su integracidon en los modelos de supervivencia.

Finalmente, debido a los altos requerimientos computacionales asociados al procesamiento
de imagenes en alta resolucion y a la extraccion paralela de miles de parches por WSI, el
pipeline fue ejecutado en una instancia de computo de Amazon EC2 con multiples nucleos,
permitiendo optimizar tiempos, garantizar reproducibilidad y manejar eficientemente los
volumenes de datos sin comprometer la calidad del procesamiento.

4.6. Modelado

La fase de modelado consistié en la implementacion, ajuste y evaluacidn inicial de tres
enfoques complementarios para la prediccidon de la supervivencia: un modelo clasico
basado en regresién de Cox, un modelo basado en ensambles no paramétricos (Random
Survival Forest) y un modelo profundo de supervivencia (DeepSurv) presentados en la
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seccién del marco tedrico. El propdsito
fue comparar métodos con diferentes supuestos, complejidades y capacidades de
representaciéon, aprovechando tanto la interpretabilidad clinica del modelo tradicional
como la robustez y flexibilidad de los métodos modernos.

Preparacion del conjunto de datos para modelado

Antes de entrenar los modelos, se construyd una matriz final de caracteristicas integrada a
nivel de paciente, combinando:

e \Variables clinicas seleccionadas (seccion ),
e Biomarcadores genéticos (miRNAs) seleccionados (seccidon ),
e Caracteristicas histopatoldgicas agregadas a nivel de caso (seccidn ).

Las variables de supervivencia incluyeron la duracion del seguimiento (duration) y el estatus
del evento (event).

El dataset fue dividido en entrenamiento y prueba mediante una particién estratificada por
el evento, con el fin de mantener una proporcién equilibrada de casos censurados y no
censurados. Todas las caracteristicas continuas fueron normalizadas y aquellas con
distribuciones altamente asimétricas fueron transformadas mediante funciones
logaritmicas o rank-based cuando fue necesario para mejorar la estabilidad del
entrenamiento.

4.6.1. Modelo de regresion de Cox proporcional de riesgos

El modelo de Cox se empled como referencia base por su amplia adopcién clinica y su
interpretabilidad. Se implementéd un modelo de Cox penalizado para manejar la alta
dimensionalidad y multicolinealidad potencial de las caracteristicas multimodales.

El proceso incluyé:

e Ajuste del modelo en el conjunto de entrenamiento.

e Seleccion del parametro de penalizacién mediante validacién cruzada interna.

e Estimacion de los coeficientes B para cada variable y sus hazard ratios asociados.

e Evaluacion de la suposicion de proporcionalidad de riesgos mediante residuos de
Schoenfeld.

La salida del modelo permitié identificar las variables que contribuian mas al riesgo relativo
de mortalidad, manteniendo un marco interpretativo alineado con la practica clinica.
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4.6.2. Modelo Random Survival Forest

Dado que la regresién de Cox asume proporcionalidad de riesgos y relaciones lineales entre
predictores y hazard, se empled un modelo de Random Survival Forest para capturar
relaciones no lineales y posibles interacciones entre caracteristicas.

El entrenamiento del RSF incluyé:

e Construccién de multiples arboles de supervivencia sobre muestras bootstrap.

e Division de nodos basada en maximizacion de log-rank o criterios equivalentes.

e Optimizacion de hiperpardmetros como numero de arboles, profundidad maxima y
tamano minimo de nodos terminales.

e Calculo de importancia de variables mediante medidas de permutacién adaptadas a
censura.

El RSF permitid evaluar el peso relativo de cada modalidad (clinica, genética,
histopatoldgica) y la presencia de patrones no lineales relevantes para el pronéstico.

4.6.3. Modelo DeepSurv

Para capturar estructuras complejas en datos multimodales, se implementdé un modelo
DeepSurv, una red neuronal que optimiza directamente la funcion parcial de verosimilitud
del modelo de Cox.

El procedimiento de entrenamiento incluyo:

e Definicidon de una arquitectura densa con multiples capas intermedias y funciones
de activacion no lineales.

e Aplicacion de regularizaciéon (dropout y penalizaciones L2) para reducir sobreajuste.

e Entrenamiento mediante algoritmos de optimizacién adaptativa aplicados a la
funcién parcial del riesgo.

e Uso de early stopping basado en la pérdida de validacién para asegurar estabilidad.

DeepSurv permiti6 modelar interacciones complejas entre caracteristicas y capturar
patrones de riesgo no lineales, manteniendo compatibilidad conceptual con el marco de
riesgos proporcionales.

4.6.4. Comparacion entre modelos y preparacion para la fase de evaluacion

Finalizado el entrenamiento, cada modelo generé un indice de riesgo (risk score) continuo
para cada paciente en el conjunto de prueba. Estos valores fueron utilizados para:
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Evaluar discriminacion,

Comparar desempeno entre métodos,

Analizar la contribucidn relativa de las caracteristicas multimodales,
Preparar insumos para la etapa de evaluacion.

Esta fase permitié disponer de tres aproximaciones metodolégicas complementarias:

un modelo interpretable de referencia (Cox),
un modelo basado en ensambles robusto a relaciones no lineales (RSF),
y un modelo profundo orientado a capturar interacciones complejas (DeepSurv).

4.7. Evaluacion de modelos

La fase de evaluacién tuvo como objetivo determinar el desempefio real de los tres modelos
implementados (Cox, Random Survival Forest y DeepSurv) utilizando métricas especificas
para datos censurados las cuales se presentan en la seccion

del marco tedrico. Esta etapa permitié comparar su capacidad

predictiva y verificar su utilidad para la estratificacién del riesgo en pacientes con cancer
gastrico.

Meétricas empleadas

Se utilizaron cuatro métricas complementarias:

indice de concordancia (C-index): Evalué la capacidad discriminativa global del
modelo, midiendo qué tan bien ordena correctamente los tiempos de supervivencia
entre individuos.

Integrated Brier Score (IBS): Cuantifico el error de prediccidn a lo largo del tiempo,
integrando el Brier Score y proporcionando una medida robusta de calibraciéon
temporal.

ROC dependiente del tiempo y drea bajo la curva AUC(t): Se calcularon curvas ROC
especificas para momentos clave del seguimiento (por ejemplo, 1, 3 y 5 afos). El
AUC(t) permitié evaluar la capacidad del modelo para distinguir entre pacientes que
fallecen antes del tiempo t versus aquellos que sobreviven mds alld de t,
incorporando adecuadamente la censura. Esta métrica complementa al C-index,
pues ofrece discriminacidn puntual en distintos horizontes temporales relevantes
clinicamente.

Separacion de grupos de riesgo: Los indices de riesgo derivados de cada modelo se
utilizaron para estratificar a los pacientes en grupos (alto y bajo riesgo). Se evalué la
separacidn entre curvas de Kaplan—Meier, y la significancia mediante log-rank test.
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Validacion y control de sobreajuste

Se evalué el desempeno sobre el conjunto de prueba y se aplicaron controles especificos
segun el modelo:

e Cox: verificacion del supuesto de proporcionalidad.

e RSF: estabilidad del ranking de importancia de variables y numero 6ptimo de
arboles.

e DeepSurv: inspeccién de curvas de pérdida entrenamiento/validacion y early

stopping.
Comparacion entre modelos
Los modelos se compararon segun:

e discriminacién global (C-index),

e discriminacién puntual (AUC(t)),

e calibracion (/BS),

e yseparacion clinica de riesgo (KM + log-rank).

Esta combinacion de métricas permitio identificar el modelo con mejor equilibrio entre
precision, estabilidad y utilidad clinica.

5. ANALISIS Y RESULTADOS

5.1. Comprension de requerimientos de datos
5.2. Adquisicion y seleccion de datos
La adquisicidn de informacidn se realizé a partir de repositorios biomédicos internacionales

gue albergan datos clinicos, gendmicos y de imagenes histopatoldgicas relevantes para el
cancer gastrico. Para este fin, se implementé un procedimiento sistematico que combind

bldsquedas bibliograficas en bases como , y , exploracién
directa de repositorios de datos biomédicos ( ,

, , ) y consulta de directorios especializados
( , , ), empleando combinaciones de términos relacionados con

n u ” “"

“gastric cancer,” “clinical data”, “genomic data”, “histopathology images” y “open cancer

datasets”.

Los repositorios identificados se evaluaron conforme a los criterios metodoldgicos definidos
en la seccién de metodologia: (i) accesibilidad y licenciamiento; (ii) cobertura
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multimodal (clinica, genética/transcriptémica, imagenoldgica); (iii) trazabilidad mediante
identificadores Unicos a nivel de paciente; (iv) calidad, completitud y estandarizacion de
metadatos; (v) volumen y diversidad de casos; (vi) actualizacion y mantenimiento; y (vii)
cumplimiento ético y regulatorio. Sobre esta base, se elaboré una matriz comparativa como
entre los repositorios y directorios considerados.

se observa

enla

Tabla VII. Comparacidn de repositorios y directorios segun criterios metodolégicos

Criterio TCGA (GDC) | GEO (NCBI) |ArrayExpress (EBI)/dbGaP (NIH)|FAIRsharin| re3data OpenAIRE
8
Accesibilidad| Acceso |Acceso abierto| Acceso abierto |Principalmen| Acceso Acceso Acceso abierto
y tipo de abierto a te acceso abierto abierto |(directorio/agreg
acceso |muchos datos controlado |(directorio)| (directorio) ador)
+ acceso
controlado
para datos
sensibles
Cobertura Clinica, Principalmente| Principalmente Datos No aplica [No aplica (no|No aplica (enlaza
multimodal | gendmica datos datos genéticos (no almacena a diversos
(miRNA-seq, |transcriptémic [transcriptomicos y con almacena datos) repositorios)
RNA-seq, etc.)| osyalgunos | algunos clinicos | fenotipos datos)
e imagenes clinicos asociados
histopatoldgic
as
Trazabilidad | Muy alta |[Alta (Accession|Alta (Accession IDs| Variable, | Noaplica | No aplica No aplica
(IDs unicos |(identificador IDs por por depende del
por paciente) es serie/muestra) |experimento/mue| estudio
consistentes a stra)
nivel de
caso/paciente
)
Calidad y Alta, con |Variable segun Alta, sigue Alta, con Alta, Alta, Alta, alineada a
estandarizaci| esquemas de | el estudio, con| estandares como |descripcione|catdlogo de| catalogo de | politicas de la UE
6n de anotacion plantillas MIAME/MINSEQE s estandares| repositorios
metadatos | definidosy | comunes del estructurada FAIR
documentaci NCBI s
On detallada
Volumeny | Alto numero| Medio—alto, | Medio—alto, con Alto, No aplica | No aplica No aplica
diversidad de| de casos | gran variedad multiples especialmen
casos oncoldgicos, | de estudios experimentos teen
incluyendo [independientes| transcriptémicos | estudios
cohorte genéticos
TCGA-STAD poblacionale
s
Actualizacion|Actualizacion| Actualizacion Actualizacidon  |Actualizacion| Actualizaci [Actualizacion| Actualizacién
y continuay | frecuente de |regular por EMBL-|periddica de on continua del| continua del
mantenimienjmantenimient/nuevas series y EBI estudios | continua | catdlogo agregador
to o activo del estudios del
portal GDC catalogo
Cumplimient| Muy alto [Adecuado, con Adecuado, Muy alto Evaltay Evaltay Cumple
o éticoy |(lineamientos| politicas NCBI alineado a (gestion cataloga cataloga directrices
regulatorio NCI/NIH, para datos |politicas EMBL-EBI| estricta de |estandares| repositorios| europeas de
datos sensibles datos FAIR FAIR datos abiertos
anonimizados sensibles)
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, control de
acceso)
Adecuacién | Excelente Limitada Limitada Media No aplica | No aplica No aplica
para (clinica+ |(principalment| (principalmente | (genética +
integracion | dmica + WSI e émica) Omica) fenotipo, sin
multimodal [en una misma imagenes)
cohorte)
Rol en este Fuente Fuente Fuente No esencial | Directorio | Directorio |Directorio/agregal
proyecto | principal de [complementari| complementaria | para el flujo para para dor de literatura
datos a para para contraste o | principal |identificacifidentificacion| y datos
multimodales| contraste o | ampliaciéon émica on de de
(TCGA-STAD)| ampliacidn repositorio| repositorios
Omica s

El andlisis comparativo mostré que TCGA, a través del portal GDC, fue el Unico repositorio
que cumplié simultdaneamente con: disponer de informacién clinica estructurada, ofrecer
perfiles gendmicos procesables como miRNA-seq y RNA-seq, proporcionar imagenes
histopatoldgicas en formato WSI asociadas a los mismos casos, y mantener una trazabilidad
robusta mediante identificadores Unicos que permiten vincular las distintas modalidades a
nivel de paciente. Estas caracteristicas, junto con la calidad de los metadatos, el volumen
de casos y las sélidas garantias éticas, justificaron su seleccién como fuente principal de
datos para el desarrollo del modelo de prediccidén de supervivencia.

Por su parte, GEO y ArrayExpress fueron considerados como repositorios complementarios,
utiles para contrastar o ampliar los perfiles transcriptomicos en estudios especificos,
aungue su falta de integracion nativa con imagenes histopatoldgicas y la variabilidad en la
anotacion clinica limitaron su papel en el flujo principal de trabajo. En cuanto a dbGaP, si
bien ofrece un volumen importante de estudios genéticos con fenotipos asociados y un
fuerte componente regulatorio, su enfoque en acceso controlado y la ausencia sistematica
de imagenes histopatoldgicas lo hicieron menos adecuado para los objetivos de integracidn
multimodal.

Finalmente, los directorios FAIRsharing, re3data y OpenAIRE desempefiaron un rol de apoyo
metodoldgico, permitiendo verificar estdndares de calidad, localizar repositorios

adicionales y asegurar alineaciéon con principios FAIR y politicas de ciencia abierta, mas que
servir como fuentes directas de datos para el modelado.

5.3. Comprension de los datos

Datos clinicos
La cohorte clinica incluyd 422 pacientes y 35 variables, cuya estructura y completitud fueron

evaluadas para determinar su utilidad en los modelos de supervivencia. En esta etapa se
verifico la consistencia de los identificadores (Case ID y Submitter ID), la disponibilidad de
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variables de desenlace (Vital Status, Days to Death) y la calidad general de la informacién
demogréfica, diagndstica y tumoral.

El andlisis inicial mostré que la mayoria de las variables descriptivas fundamentales se
encuentran completas, mientras que variables relacionadas con progresién, tratamientos o
desenlaces detallados presentan altos niveles de ausencia. Esto permitié anticipar qué
campos serian utilizables de manera directa, cudles requeririan imputacién y cudles no
aportarian informacidn suficiente para los modelos.

La resume las variables, su significado y el porcentaje de datos faltantes,
destacando su relevancia para el andlisis posterior.

Tabla VIII. Variables clinicas, descripcién y porcentaje de datos faltantes

Variable Descripcion No-Null% Faltante
Case ID Identificador Unico del paciente 422 0%
Submitter ID Centro que aporto el caso 422 0%
Project ID Cadigo del proyecto (TCGA-STAD) 422 0%
Gender Sexo del paciente 422 0%
Age at Index Edad al diagndstico 417 1.18%
Country Pais reportado 393 6.87%
Vital Status Estado vital 422 0%
Days to Death Tiempo hasta la muerte 166 | 60.66%
Ethnicity Etnicidad 422 0%
Race Raza 422 0%
Days to Birth Dias desde el nacimiento al diagndstico| 413 2.13%
Cause of Death Causa de muerte 166 | 60.66%
Primary Diagnosis Diagnéstico principal 422 0%
Tissue Origin Sitio anatéomico 422 0%
AJCC Stage Estadio clinico 326 | 22.75%
Year of Diagnosis Afio del diagnéstico 345 | 18.20%
ICD-10 Code Cddigo CIE-10 346 | 18.00%
Tumor Grade Grado tumoral 343 | 18.72%
Synchronous Malignancy Malignidad sincrénica 346 | 18.00%
Classification of Tumor Tipo histolégico 422 0%
Residual Disease Enfermedad residual 324 | 23.22%
Days to Diagnosis Tiempo al diagndstico 409 3.08%
Treatment Types Tipo de tratamiento 385 8.77%
Treatment Intents Intencidn terapéutica 258 | 38.86%
Treatment Outcomes Resultado del tratamiento 130 | 69.19%
Therapeutic Agents Agentes terapéuticos 131 | 68.96%
Relative with Cancer History Antecedente familiar 348 | 17.54%
Relationship Primary Diagnosis Relacion del familiar 348 | 17.54%
Follow-up Timepoint Category Categoria de seguimiento 421 0.24%
Disease Response Respuesta clinica 325 23.22%
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Days to Follow-up Tiempo hasta el seguimiento 416 1.42%
Progression or Recurrence Progresién/recurrencia 38 91.00%
Progression Type Tipo de progresion 38 91.00%
Anatomic Site of Progression Sitio anatéomico 38 91.00%
Days to Progression Tiempo a progresiéon 25 94.08%

En resumen:

e Variables completas (0%), como Gender, Race, Primary Diagnosis y Tissue Origin,
ofrecen una base sélida para caracterizar la cohorte.

e Variables criticas con baja ausencia (<5%), como Age at Index y Days to Follow-up,
resultan directamente utilizables y apropiadas para modelos de supervivencia.

e Variables con faltantes moderados (10—-30%), especialmente AJCC Stage, Tumor
Grade y Residual Disease, requieren imputacidon o una seleccién cuidadosa.

e Variables con ausencia severa (>60%), como Treatment Outcomes o Progression
Type, no aportan informacion confiable y no se consideran en el modelado.

En conjunto, esta etapa permitio identificar qué informacién clinica era suficientemente
robusta para integrarse en los modelos y qué transformaciones serian necesarias en la fase
de preparacion de datos.

Datos genéticos

La cohorte de datos gendmicos corresponde a perfiles de expresion de miRNAs generados
a partir de secuenciacién de pequefio RNA (small RNA-seq) disponibles en TCGA-STAD. Cada
archivo aporta mediciones normalizadas en reads per million miRNA mapped (RPM), una
unidad comunmente utilizada para comparar expresién entre muestras al corregir por la
profundidad de secuenciacion.

Inicialmente, la estructura del archivo miRNA-seq se extrajo en formato vertical (modelo
largo), donde cada fila correspondia a un par (miRNA, Case ID). Para facilitar su analisis, la
matriz se transformo a formato ancho (matriz de expresion), generando un DataFrame con:

e Filas: 436 casos
e Columnas: 1.881 miRNAs
e \Valores: niveles de expresion normalizados (RPM)

Tras la depuracidn y al enlazar estos datos con la cohorte clinica mediante el identificador
Unico Case ID, se obtuvo un total de 402 pacientes con informacién gendmica valida. Esto
indica que la mayoria de los pacientes con datos clinicos utiles también cuentan con
expresion miRNA-seq completa, permitiendo avanzar hacia andlisis multivariados
consistentes.

63



La matriz de expresion miRNA-seq presentd un nivel de completitud muy alto, sin valores
faltantes, dado que el pipeline de TCGA asigna valores continuos incluso para expresiones
muy bajas; aun asi, se observaron valores cercanos a cero, marcadas diferencias de escala
entre miRNAs altamente expresados y miRNAs raros, y una dispersion amplia tipica de datos
de secuenciacién. La estructura final incluyo cerca de 1882 columnas: una correspondiente
al Case ID y 1881 a miRNAs Unicos con nomenclatura estandarizada, tales como hsa-let-7a-
1, hsa-let-7b, hsa-miR-21-5p, hsa-miR-200c-3p, hsa-miR-451a, hsa-miR-125b-1 y otros
miembros de familias ampliamente estudiadas en cancer. Esta dimensionalidad elevada
implica correlacién entre multiples miRNAs y resalta la necesidad posterior de aplicar
métodos de seleccion o reduccién de caracteristicas para evitar sobreajuste. Durante la
revision se comprobdé la coherencia de las anotaciones, la ausencia de duplicados y la
distribucidon asimétrica esperada de la expresion, sin encontrarse inconsistencias en los
identificadores ni problemas en la descarga o lectura inicial de los datos.

Imdgenes histopatoldgicas

Los datos histopatoldgicos consistieron en 422 casos con Whole Slide Images (WSI) tenidas
con hematoxilinay eosina (H&E) provenientes de TCGA-STAD, almacenadas en formato .svs,
un estandar de la patologia digital que permite multiples niveles de resolucién. Durante la
etapa de comprension se verificaron los metadatos técnicos asociados a cada lamina,
incluyendo dimensiones, niveles disponibles, tipo de escdner y resolucién efectiva,
confirmando su adecuacién para analisis computacional a nivel de parches. Asimismo, se
revisé la consistencia de los nombres de archivo y su correspondencia con los
identificadores del repositorio, garantizando que cada imagen estuviera asociada a un Unico
caso clinico.

En paralelo, se evaluaron caracteristicas globales del conjunto, observandose una marcada
variabilidad entre ldminas en términos de tamafio, contraste, condiciones de tincién y
presencia de artefactos. Entre los artefactos mas frecuentes se identificaron regiones sin
tejido, zonas borrosas, dreas sobreexpuestas, fragmentos pequefios o marginales, y
diferencias de intensidad relacionadas con el proceso de escaneo. Estas exploraciones
preliminares permitieron anticipar la necesidad de aplicar procedimientos posteriores de
control de calidad, normalizacién cromatica y segmentacién tisular para garantizar la
comparabilidad entre casos.

Finalmente, se verificd la trazabilidad entre las imagenes y las demas modalidades de
informacién mediante el Case ID obteniéndose 402 imagenes, confirmando que las WSls
contaban con identificadores consistentes con los utilizados en los datos clinicos vy
gendmicos. Esta correspondencia aseguré que, una vez completada la fase de preparacién,
seria técnicamente viable integrar la informacidn histopatolégica con las matrices clinicas y
transcriptdmicas, permitiendo el andlisis multimodal requerido para los modelos de
supervivencia. Los recuentos exactos de WSIs emparejadas con datos clinicos y genéticos
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se determinaran en la etapa de resultados, una vez consolidados los filtros de calidad y los
criterios de inclusion.

5.4. Preparacion de los datos

5.4.1. Preparacién de datos clinicos

Andlisis de completitud en el conjunto de datos clinico

El andlisis de completitud de las variables clinicas presentado en la Fig. 8 evidencid
porcentajes elevados de datos faltantes en un conjunto especifico de caracteristicas. En
particular, las variables Days to Progression (94%), Anatomic Site of
Progression (91%), Progression Type (91%), Progression or Recurrence(91%), Treatment
Outcomes (69%), Therapeutic Agents (69%), Days to Death (61%), Cause of
Death (61%), Residual Disease (39%) vy Disease Response (23%) presentaron ausencias
significativas. Siguiendo el criterio metodoldgico definido en la seccion 4.4.1. se eliminaron
del conjunto aquellas con mas del 25% de valores faltantes, lo cual incluyé a todas las
variables mencionadas hasta Residual Disease inclusive. La variable Days to Death fue la
Unica excepcion, dado que se mantuvo en el analisis por ser indispensable en el calculo de
la supervivencia del paciente. Esta depuracion permitid reducir el sesgo y la incertidumbre
asociada a la imputacion, garantizando que los analisis posteriores se realizaran sobre un
conjunto de datos clinicos mas robusto y confiable.
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Fig. 8. Andlisis de completitud de conjunto de datos clinico TCGA-STAD
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Andlisis estructural de patrones de ausencia

Como paso inicial para el andlisis estructural de patrones de ausencia, se construyé una
matriz binaria de ausencia a partir del conjunto de datos clinicos depurado. En esta
representacion, el valor 1 indica la presencia de un dato faltante y el valor O representa un
dato observado, lo que facilita el analisis estadistico de patrones de ausencia entre
variables. La matriz resultante presenté dimensiones de 415 filas por 24 columnas,
correspondientes al numero total de pacientes incluidos en el estudio y a las variables
clinicas consideradas tras la eliminacién de aquellas con mas del 25% de valores ausentes.

Esta codificacion binaria permitid implementar las métricas estadisticas descritas en
la seccién del marco metodoldgico, sirviendo como base para la evaluacion de
asociaciones bivariadas entre variables con patrones de ausencia potencialmente
dependientes. El analisis subsiguiente se orientd a identificar relaciones estructurales en la
falta de datos, con el fin de determinar si existian variables cuya ausencia estuviera asociada
de manera significativa a la ausencia en otras, lo que proporcionaria informacién relevante
para el disefio de la estrategia de imputacion.

Andlisis de correlacion entre patrones de ausencia mediante coeficiente ¢

Para explorar dependencias entre los patrones de ausencia, se construyd una matriz ¢ — ¢
a partir de los indicadores binarios de faltantes (1 = ausente, 0 = observado). Dado que la
correlacion de Pearson entre variables binarias es equivalente al coeficiente ¢ (phi) del
cruce 2x2, el mapa de calor de la representa las correlaciones ¢ entre pares de
variables. Se observaron bloques coherentes de co-ausencia, por ejemplo, entre Year of
Diagnosis, ICD-10 Code y Synchronous Malignancy, lo cual sugiere que algunos patrones de
ausencia de informacién tienden a ocurrir de manera conjunta.
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Fig. 9. Matriz ¢ de correlacion entre patrones de valores faltantes (datos clinicos TCGA-
STAD)

Andlisis de asociaciones bivariadas entre patrones de ausencia mediante V de Cramér

A partir de la matriz binaria de valores faltantes se realiz6 el andlisis de asociaciones
bivariadas, empleando el coeficiente V de Cramér junto con pruebas de significancia (y? de
Pearson o prueba exacta de Fisher, segun correspondiera). Los resultados mostraron la
existencia de asociaciones muy fuertes entre los patrones de ausencia de varias variables
clinicas.

En particular, se identificaron asociaciones perfectas (V = 1.00; p < 1 x 107°%) entre ICD-
10 Codey Synchronous Malignancy, asi como entre Relative with  Cancer
History y Relationship Primary Diagnosis, lo que indica que estas variables presentan
patrones de ausencia idénticos en el conjunto de datos. De manera similar, se observaron
asociaciones casi perfectas entre Year of Diagnosis, ICD-10 Codey Synchronous
Malignancy (V = 0.99;p < 1 x 1078°), lo que sugiere que la informacién faltante en estas
variables sigue una estructura completamente dependiente.

Otras asociaciones destacadas se encontraron entre Tumor Grade y Residual Disease (V =

0.85; p < 1x107%7), asi como entre ICD-10 Code, Synchronous Malignancy y Residual
Disease (V = 0.85;p < 1 X 107%®), lo cual evidencia que la ausencia de datos en variables
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clinicas relacionadas con la estadificacion y caracteristicas del tumor tiende a presentarse
de manera conjunta. Finalmente, las variables AJCC Stage, Tumor Grade, Year of
Diagnosis y ICD-10 Code mostraron asociaciones altas (V entre 0.81 y 0.84; p < 1 X
107%2), reforzando la hipétesis de que existen dependencias estructurales en el registro de
estas caracteristicas.

La presenta el resumen de las 15 asociaciones mas fuertes identificadas, ordenadas
segun el valor del V de Cramér. Estos hallazgos permiten concluir que los valores faltantes
en varias variables no son independientes, lo cual tiene implicaciones directas sobre el
mecanismo de ausencia y justifica el uso de técnicas robustas de imputacion, como MICE,
en etapas posteriores del analisis.

Tabla IX. Principales asociaciones entre variables clinicas segun el estadistico V de Craméry
su significancia estadistica

Variable 1 Variable 2 V de Cramér p-value Prueba
ICD-10 Code Synchronous 1.000 2.99x10792 x2
Malignancy
Relative with Cancer|  Relationship 1.000 2.99x10792 x2
History Primary Diagnosis
Year of Diagnosis ICD-10 Code 0.992 9.40x107%" x2
Year of Diagnosis Synchronous 0.992 9.40x107% x2
Malignancy
ICD-10 Code Tumor Grade 0.975 7.04x10788 x2
Tumor Grade Synchronous 0.975 7.04x10788 x2
Malignancy
Year of Diagnosis Tumor Grade 0.967 1.99x10786 X2
Tumor Grade Residual Disease 0.853 1.25x10°%7 X2
ICD-10 Code Residual Disease 0.846 1.16x107°® X2
Synchronous Residual Disease 0.846 1.16x107°® X2
Malignancy
AJCC Stage Tumor Grade 0.843 3.08x107% X2
Year of Diagnosis | Residual Disease 0.838 1.94x10°%° X2
AJCC Stage ICD-10 Code 0.822 6.11x107%3 X2
AJCC Stage Synchronous 0.822 6.11x107%3 X2
Malignancy
AJCC Stage Year of Diagnosis 0.814 8.89x107%2 X2

Andlisis de la fuerza de asociacion mediante odds ratio (OR)

Con el objetivo de complementar el analisis de coausencias realizado mediante el
coeficiente ¢ y el estadistico V de Cramér, se evalud la fuerza de asociacion entre los
patrones de ausencia de las variables clinicas utilizando el estadistico odds ratio (OR). Esta
métrica estima la probabilidad relativa de que la ausencia de una variable ocurra
simultdneamente con la ausencia de otra, en comparacién con la probabilidad de que
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ambas ocurran de manera independiente. Asimismo, se calcularon intervalos de confianza
al 95% vy se aplicaron pruebas x* de Pearson o exactas de Fisher, segun la distribucion
esperada de frecuencias.

Los resultados obtenidos revelaron asociaciones extremadamente fuertes entre diversos
pares de variables. Destaca la relacion entre Relative with Cancer History y Relationship
Primary Diagnosis, que presentd un OR = 100 695.0 (IC95%: 1981.8 — 5.1x10°%; p < 0.001), lo
gue indica que la probabilidad de que ambas variables estén ausentes simultdneamente es
mas de 100 000 veces mayor que la esperada por azar. De forma similar, la coausencia
entre ICD-10 Code y Synchronous Malignancy fue altamente significativa (OR = 99 615.0;
IC95%: 1960.3 — 5.06x10°; p < 0.001), evidenciando una fuerte dependencia estructural
entre ambas.

También se observaron asociaciones notables entre Year of Diagnosis y ICD-10 Code (OR =
33108.3; 1C95%: 1335.2 — 8.20%x10°%; p < 0.001), asi como entre Tumor Grade y Synchronous
Malignancy (OR = 14 106.4; 1C95%: 720.7 — 2.76x107; p < 0.001). La relacién entre Tumor
Grade y Residual Disease (OR = 1184.0; 1C95%: 156.4 — 8963.4; p < 0.001) y entre /CD-10
Code y Residual Disease (OR = 2071.9; 1C95%: 124.2 — 3455.4; p < 0.001) refuerzan la
evidencia de que la ausencia de informacién en variables asociadas al diagndstico y
caracteristicas del tumor no ocurre de manera independiente.

Finalmente, aunque con una magnitud considerablemente menor, la relacién entre Relative
with Cancer History y Disease Response (OR = 4.33; 1C95%: 2.53 — 7.40; p < 0.001) sugiere la
existencia de asociaciones moderadas en variables clinicas relacionadas con el seguimiento
del paciente. En conjunto, estos resultados confirman que los valores faltantes en el
conjunto clinico de TCGA-STAD presentan dependencias estructurales significativas, lo cual
respalda la decision metodoldgica de aplicar técnicas de imputacidon multivariante en etapas
posteriores del analisis.

La resume las principales asociaciones identificadas, junto con sus intervalos de
confianza y valores de significancia estadistica.

Tabla X. Principales asociaciones entre patrones de valores faltantes expresadas como
odds ratio, con intervalos de confianza del 95% vy significancia estadistica

Variable 1 Variable 2 | Odds Ratio IC95% IC95% p-valor Prueba
Inferior Superior
Relative with | Relationship | 100 695.00 | 1981.80 5.12x10% | 2.99x10792 X2
Cancer History| Primary
Diagnosis
ICD-10 Code | Synchronous | 99 615.00 1960.38 5.06x10% | 2.99x10792 X2
Malignancy
Year of ICD-10 Code | 33108.33 1335.23 8.21x10° 9.40x107%" X2
Diagnosis
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Year of Synchronous | 33 108.33 1335.23 8.21x10° 9.40%x107"
Diagnosis Malignancy
ICD-10 Code | Tumor Grade | 14 106.43 720.77 2.76x10° 7.04x10788
Tumor Grade | Synchronous | 14 106.43 720.77 2.76x10° | 7.04x10788
Malignancy
Year of Tumor Grade | 8136.00 834.30 7.93x10* | 1.99x10786
Diagnosis
Tumor Grade | Residual 1184.00 156.40 8.96x103 1.25%107¢7
Disease
ICD-10 Code Residual 2071.89 124.23 3.46x10* 1.16x10766
Disease
Synchronous Residual 2071.89 124.23 3.46x10* | 1.16x107°¢
Malignancy Disease
AJCC Stage | Tumor Grade 584.00 133.52 2.55x103 3.08x107%°
Year of Residual 1047.27 138.89 7.90x103 1.94x107%%
Diagnosis Disease
AJCC Stage | ICD-10 Code 486.96 112.20 2.11x103 6.11x10°63
AJCC Stage | Synchronous 486.96 112.20 2.11x10® | 6.11x107%3
Malignancy
AJCC Stage Year of 323.62 94.53 1.11x103 8.89x107%2
Diagnosis
AJCC Stage Residual 46.75 24.38 89.64 1.52x107%¢
Disease
Treatment | Relative with 15.67 7.25 33.88 1.22x107"
Types Cancer History
Treatment | Relationship 15.67 7.25 33.88 1.22x107"
Types Primary
Diagnosis
Relative with Disease 4.33 2.53 7.41 1.99x107°8
Cancer History| Response
Relationship Disease 4.33 2.53 7.41 1.99x1078
Primary Response
Diagnosis

Andlisis visual de patrones de ausencia

El andlisis visual de los valores faltantes permitié examinar la estructura y posibles
dependencias entre las ausencias del conjunto clinico. Para ello, se emplearon herramientas
graficas como Missingno y UpSetPlot, que facilitan la identificacién de relaciones de co-
ocurrencia entre las variables y los patrones sistematicos de ausencia. Estas
representaciones complementan los andlisis estadisticos previos (¢, V de Cramér y Odds
Ratio) y ayudan a determinar si las ausencias pueden considerarse aleatorias o si, por el
contrario, responden a mecanismos dependientes de otras variables.
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La Fig. 10 presenta la matriz de presencia/ausencia, que ilustra de manera global la
distribucién de los valores observados y faltantes. Se aprecia una concentracién marcada
de ausencias en variables vinculadas con el diagndstico y la caracterizacion tumoral,
como ICD-10 Code, Synchronous Malignancy, Tumor Grade, Residual Disease y AJCC Stage,
mientras que las variables demogréficas (Gender, Age at Index, Race, Ethnicity) presentan
alta completitud. Estos patrones indican que la pérdida de informacién no es uniforme
entre las observaciones, sino que se concentra en dimensiones clinicas especificas,
reflejando posiblemente diferencias en los protocolos de registro o en la disponibilidad de
datos hospitalarios.
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Fig. 10. Matriz de valores faltantes del conjunto de datos clinico TCGA-STAD

La Fig. 11 presenta el dendrograma que agrupa las variables en funcién de la similitud de
sus patrones de ausencia. Se identifican tres conglomerados principales:

e Grupo diagndstico (Year of Diagnosis, ICD-10 Code, Synchronous
Malignancy, Tumor Grade, Residual Disease, AJCC Stage).

e Grupo de historia clinica y tratamiento (Relative with Cancer History, Relationship
Primary Diagnosis, Treatment Types).

e Grupo de \variables completas o casi completas (Gender, Age at
Index, Race, Country).

La agrupacion evidencia dependencias estructuradas entre las ausencias, coherentes con
los resultados del heatmap de la Fig. 9.
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Fig. 11. Dendrograma jerarquico por similitud de patrones de faltantes

En la , el diagrama UpSet cuantifica las combinaciones de variables que presentan

valores faltantes simultdaneamente. Las intersecciones mas frecuentes corresponden
a Disease Response, Residual Disease, AJCC Stage, Tumor Grade, ICD-10
Code y Synchronous Malignancy, que concentran la mayor proporciéon de ausencias. Este
tipo de visualizacion resalta que las pérdidas de informacion no ocurren de forma aleatoria,
sino que tienden a agruparse en subconjuntos de variables clinicas relacionadas.
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Fig. 12. Diagrama UpSet de combinaciones de variables con faltantes

En conjunto, los resultados obtenidos a partir de las visualizaciones evidencian que los
valores faltantes en el conjunto clinico TCGA-STAD no siguen un patrén completamente

aleatorio (MCAR).
Las ausencias muestran una estructura definida y correlacionada entre variables del
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dominio diagndstico, lo que sugiere la presencia de un mecanismo MAR (Missing At
Random).

Por este motivo, se procedié a aplicar la prueba MCAR de Little para confirmar
estadisticamente esta hipdtesis y orientar la estrategia de imputacion multivariante
utilizada en los andlisis posteriores.

Aplicacion de prueba MCAR de Little

Con el fin de verificar si los valores faltantes del conjunto clinico TCGA-STAD seguian un
patrén completamente aleatorio (MCAR, Missing Completely At Random), se aplicd
la prueba de Little (Little’s MCAR Test), una extension multivariante de la prueba x* que
contrasta la hipdtesis nula de aleatoriedad total en los datos ausentes.

Previo a la prueba, las variables categodricas fueron transformadas a cédigos numéricos, se
identificaron los patrones de ausencia y se agruparon las observaciones con estructuras de
faltantes similares. A partir de las medias y covarianzas del conjunto completo, se calculd el
estadistico y? acumulado considerando el tamafio de cada grupo y la distancia de sus
medias con respecto a la media global.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

x%=170.6140,gl = 24,p = 1.76 x 107

El valor p extremadamente bajo (p < 0.001) llevé a rechazar la hipdtesis nula de que los
valores faltantes son completamente aleatorios. Por tanto, se concluye que los datos no
son MCAR, sino que probablemente siguen un mecanismo MAR (Missing At Random), en el
que la probabilidad de ausencia depende de otras variables observadas. Este hallazgo es
consistente con los resultados previos del analisis grafico y estadistico que evidenciaron una
co-ocurrencia estructurada de ausencias entre variables clinicas relacionadas con el
diagnéstico y el tratamiento.

En consecuencia, se descarté el uso de métodos de imputacién simples (como la media o la
moda) y se optd por aplicar imputacién multiple por ecuaciones encadenadas (MICE), la
cual preserva las relaciones multivariadas entre variables y proporciona estimaciones mas
robustas frente a mecanismos MAR.

Imputacion de valores faltantes mediante el método MICE

Una vez identificados los patrones de ausencia y determinado que los datos no son
completamente al azar (MCAR), se procedié a la imputacién de valores faltantes mediante
el método Multiple Imputation by Chained Equations (MICE). Este enfoque se basa en la
idea de generar multiples estimaciones posibles de los valores ausentes a partir de modelos
iterativos que aprovechan las relaciones existentes entre las variables.
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En cada iteracidon, MICE ajusta un modelo de regresién para cada variable con valores
faltantes, utilizando como predictores las demds variables del conjunto de datos.
Posteriormente, los valores imputados se actualizan de forma encadenada hasta lograr la
convergencia. Esta estrategia permite conservar la estructura multivariada y las
interdependencias naturales de los datos, evitando los sesgos introducidos por métodos
mas simples como la imputacién por la media o la eliminacién de casos incompletos.

En el presente estudio, el método MICE se aplicé tanto a variables numéricas como
categodricas, utilizando codificacién ordinal para estas ultimas y un maximo de diez
iteraciones por cadena. Este procedimiento permitid obtener un conjunto de datos
imputado completo y coherente, apto para el desarrollo posterior de los modelos de
prediccidn de supervivencia.

Con el fin de evaluar el impacto de la imputacion y verificar que el proceso no alterara de
manera significativa las distribuciones originales, se elaboraron matrices de graficos

comparativos entre las versiones del conjunto de datos antes y después del proceso de
imputacion.

Enla se comparan las distribuciones de las variables numéricas con valores faltantes
antes y después de la imputacién. Se observa que las curvas de densidad de variables
como Age at Index, Days to Birth y Days to Diagnosis presentan una superposicion casi total
entre ambas versiones del conjunto de datos. Esto indica que la imputacién con
MICE preservé la forma y tendencia original de las distribuciones, sin generar
desplazamientos evidentes en la media ni incrementos artificiales en la varianza.

De igual modo, la variable Year of Diagnosis mantiene su concentracion principal alrededor
del mismo rango temporal, mostrando que el proceso de imputacién fue coherente con la
estructura temporal observada previamente en los datos completos.

Age at Index Days to Birth Days to Diagnosis

=3 Antes 0.00010 =1 Antes £ Antes
0.03 / Después \ Después 0.003 Después
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Fig. 13. Comparacién de las distribuciones de variables numéricas antes y después de la
imputaciéon MICE
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Enla se presentan las distribuciones porcentuales de las variables categdricas antes
y después de la imputacion. Se observa que las proporciones entre categorias permanecen
estables para variables relevantes comoAJCC Stage, Tumor Grade, Disease
Response, Residual Disease y Synchronous Malignancy. Por ejemplo, la imputaciéon no
genero redistribuciones extremas en los estadios clinicos ni en los tipos de respuesta a la
enfermedad, sino que repartid los valores faltantes siguiendo patrones plausibles en
funcion de las relaciones identificadas entre variables.

En el caso de Treatment Types y Country, se observan ligeras variaciones en categorias con
baja frecuencia, pero estas permanecen dentro de un margen razonable, lo que sugiere que
la imputacién mantuvo la coherencia estructural del conjunto de datos.

En conjunto, los resultados de las comparaciones graficas confirman que el procedimiento
de imputacion no distorsioné de manera significativa las distribuciones originales de las
variables ni generd sesgos aparentes. Esto valida la adecuaciéon del método MICE para este
conjunto de datos, garantizando la conservacion de la informacion y la consistencia interna
entre variables. Ademas, al contrastar los resultados con las pruebas previas, se refuerza la
conclusién de quelos datos presentan mecanismos de ausencia no completamente
aleatorios (MAR o MNAR), razdén por la cual la imputacion multiple resultd el enfoque mas
apropiado para su tratamiento antes del modelado posterior de supervivencia.
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5.4.2. Preparacion de datos genéticos

El conjunto miRNA-seq incluyd 436 pacientes y 1881 miRNAs, sin valores faltantes y sin
duplicados, lo que confirma que los pasos previos del pipeline de TCGA como filtrado de
lecturas, eliminaciéon de adaptadores y secuencias de baja calidad, mapeo al genoma de
referencia y deteccion de duplicados, produjeron una matriz depurada y estructuralmente
consistente. La normalizacién aplicada por TCGA también se mantuvo intacta, asegurando
comparabilidad entre muestras.

Los datos mostraron el patrdn tipico de la expresion miRNA-seq: 67,2 % de valores iguales
a 0 RPM, con un promedio de 1264 miRNAs no expresados por paciente. Este
comportamiento refleja la biologia del transcriptoma de miRNA y no deficiencias técnicas.
Asimismo, el tamarfio de biblioteca fue exactamente 1.000.000 RPM en todas las muestras,
confirmando una normalizacién homogénea y sin distorsiones derivadas de diferencias en
profundidad de secuenciacion.

En términos de variabilidad, 484 miRNAs presentaron varianza muy baja (<0.001),
incluyendo transcritos como hsa-miR-921, hsa-miR-4307 o hsa-miR-4309. Adicionalmente,
la mayoria de los miRNAs mostrd valores con entre 7 y 10 decimales, debido a la escala
RPM, sin representar inconsistencias. En conjunto, estos resultados indican que los datos
genéticos poseen alta calidad, homogeneidad y estabilidad numérica, y que no fue
necesario excluir miRNAs ni pacientes en esta etapa, cuyo objetivo era Unicamente preparar
el conjunto de datos antes de su uso en analisis posteriores.

5.4.3. Preparacion de imagenes histopatoldgicas

Para la preparacién del conjunto de imagenes histopatoldgicas se realizé un filtrado previo
de aquellas que no cumplian con las condiciones piramidales de magnificacién como un
nivel compatible a 20X, como resultado de este ejercicio se obtuvieron 386 WSls, a partir
de las cuales se generé automaticamente un conjunto de etiquetas de calidad mediante la
inspeccidn visual asistida por el entorno grafico de HistoQC y los comentarios generados
manualmente. Como resultado, 258 ldminas (66.8%) fueron clasificadas como Ok, 128
(33.2%) como Review y ninguna como Bad, de modo que Unicamente las ldaminas Ok y
Review fueron empleadas para las etapas posteriores de extraccidn de parches.

Con el fin de homogenizar la variabilidad cromdatica entre ldminas, Se selecciond el caso
TCGA-VQ-A8PE visualizado en la como referencia debido a su tincidn representativa
basada en métricas como H_mean, E_mean, varianza y porcentaje de tejido. Dicha l[dmina
se utilizé como referencia para aplicar la normalizacion de color mediante el método de
Macenko, lo que produjo un conjunto final de imagenes normalizadas cromaticamente, con
tinciones H&E mas consistentes entre pacientes y sin alteraciones estructurales visibles.
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Fig. 15. WSI de referencia para normalizador Macenko

Finalmente, se procedid a la extraccidon de parches. Para cada WSI vélida, se generaron
parches de 1024x1024 pixeles, con un traslape del 25%, todos ellos ya normalizados en
colory etiquetados segun la categoria de calidad original (Ok o Review). Posteriormente, se
aplicé un filtro morfolégico que retuvo Unicamente aquellos parches con >50% de
contenido tisular, descartando regiones predominantemente blancas o carentes de
estructura. Este proceso produjo el conjunto de parches histopatolégicos que se utilizaria
en las etapas posteriores de extraccion y seleccidn de caracteristicas.

5.5. Seleccidn de caracteristicas

5.5.1. Seleccion de caracteristicas clinicas

Siguiendo el criterio metodoldgico definido en la seccion , los resultados del analisis
univariado se presentan en la , donde se observa que las variables Disease
Response, Residual Disease, AJCC Stagey Follow-up Timepoint Category mostraron
asociaciones estadisticamente significativas con la supervivencia (p < 0.05).

Entre ellas, Disease Response (HR = 1.97, p ~ 1.94x10717, C — index = 0.66) y Residual
Disease (HR = 1.91, p ~ 1.28x107*, C — index = 0.61) las mas fuertemente asociadas
con el riesgo de mortalidad, indicando que una peor respuesta al tratamiento o presencia
de enfermedad residual incrementan significativamente el riesgo de muerte. Por su
parte, AJCC Stage (HR = 1.17, p = 2.91x107°) confirmd su importancia prondstica, en
concordancia con la literatura clinica que destaca el estadio tumoral como uno de los
factores determinantes de la supervivencia en cancer gastrico.

Tabla XI. Resultados del modelo de regresidon de Cox univariado para las variables clinicas

Variable Coef Exp(coef) p p<0.05 | C-Index | % Error
NA

Disease 0.676033 | 1.966062 | 1.946419e-17 True 0.659416 | 0.0 None

Response

Residual 0.645687 | 1.907298 | 1.283892e-14 True 0.605398 | 0.0 None

Disease
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AJCC Stage | 0.158416 | 1.171653 | 2.914508e-06 True 0.616068 | 0.0 None
Follow-up | 0.152195 | 1.164387 | 2.248953e-02 True 0.530748 | 0.0 None
Timepoint
Category
Submitter ID | -0.001256 | 0.998745 | 5.004858e-02 False 0.520915 | 0.0 None
Days to Birth | -0.000041 | 0.999959 | 5.497882e-02 False 0.534395 | 0.0 None
Age at Index | 0.014912 | 1.015023 | 5.573480e-02 False 0.535445 | 0.0 None
Ethnicity 0.203083 | 1.225174 | 1.092149e-01 False 0.524349 | 0.0 None
Country 0.031792 | 1.032303 | 1.192261e-01 False 0.524150 | 0.0 None
Tumor Grade| 0.215854 | 1.240921 | 1.199286e-01 False 0.554274 | 0.0 None
Days to -0.000196 | 0.999804 | 2.689652e-01 False 0.512118 | 0.0 None
Diagnosis
Tissue Origin | 0.014722 | 1.014830 | 3.364334e-01 False 0.528066 | 0.0 None
Primary -0.013819 | 0.986276 | 4.324597e-01 False 0.528478 | 0.0 None
Diagnosis
Classification | 0.068422 | 1.070817 | 4.456916e-01 False 0.508301 | 0.0 None
of Tumor
Race 0.034497 | 1.035099 | 4.592144e-01 False 0.512316 | 0.0 None
Treatment | 0.003379 | 1.003385 | 5.417180e-01 False 0.521355 | 0.0 None
Types
Year of 0.010760 | 1.010818 | 6.481579e-01 False 0.473750 | 0.0 None
Diagnosis
ICD-10 Code | 0.014559 | 1.014666 | 8.074896e-01 False 0.511905 | 0.0 None
Gender 0.038340 | 1.039085 | 8.155295e-01 False 0.497730 | 0.0 None
Relative with | -0.004357 | 0.995653 | 9.786265e-01 False 0.506541 | 0.0 None
Cancer
History
Relationship | -0.006274 | 0.993746 | 9.861998e-01 False 0.498808 | 0.0 None
Primary
Diagnosis
Synchronous NaN NaN NaN False NaN 0.0 |Convergence
Malignancy halted due to
matrix
inversion
problema.

Aunque variables como Age at Index y Tumor Grade no alcanzaron significancia estadistica
(p > 0.05), se mantuvieron en la seleccion final debido a su relevancia clinica y su uso
frecuente en modelos prondsticos segun lo presentado en la seccidn

En conjunto, las variables seleccionadas para el analisis multivariado posterior fueron:
Disease Response, Residual Disease, AJCC Stage, Tumor Grade, Age at Index, Gender, Tissue
Origin, Classification of Tumory Treatment Types.
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5.5.2. Seleccidén de caracteristicas genéticas

Para la seleccidon de caracteristicas genéticas se ajustd un modelo de regresiéon de Cox
multivariado empleando las variables clinicas seleccionadas en la seccion . El ajuste se
realizd mediante el estimador de Breslow con penalizacion de 0.1, considerando 415
observaciones y 166 eventos de mortalidad.

El modelo alcanzé un indice de concordancia (C-index) de 0.81, lo que indica una alta
capacidad discriminativa para diferenciar entre pacientes con mayor o menor riesgo de
mortalidad.

Asimismo, la prueba de razén de verosimilitud (likelihood ratio test) resulté altamente
significativa (y? = 161.17,p < 0.001), evidenciando que el conjunto de covariables
contribuye significativamente a la explicacién del riesgo de muerte.

Las variables con mayor impacto prondstico fueron Disease Response, Residual
Disease y AJCC Stage, todas con coeficientes positivos y valores de p estadisticamente
significativos.

En particular, los pacientes con enfermedad residual RX (HR = 4.31, p < 0.001) o R2 (HR =
2.94, p = 0.01) mostraron un riesgo de mortalidad considerablemente superior en
comparacion con aquellos con reseccion completa (R0O). De igual modo, una respuesta al
tratamiento tipo “With Tumor” (HR = 2.08, p < 0.001) duplicé el riesgo de mortalidad frente
al grupo “Tumor-Free”.

Los estadios avanzados (AJCC IlI-IV) también incrementaron significativamente el riesgo
(HR = 1.67, p = 0.02), mientras que los estadios tempranos (/A y IB) mostraron un efecto
protector.

Por otra parte, la variable Age at Index (HR = 1.02, p = 0.01) evidencié que el riesgo de
mortalidad aumenta ligeramente con la edad. En contraste, variables como Gender y Tissue
Origin no resultaron significativas en el modelo global, aunque algunos subtipos anatémicos
presentaron tendencias relevantes a nivel descriptivo.

La resume las covariables mas influyentes del modelo multivariado, destacando
aquellas con significancia estadistica o relevancia clinica.

Tabla XII. Covariables mas relevantes en el modelo multivariado de Cox

Variable Coeficiente HR IC95% HR IC95% HR p-valor Significancia
(exp(coef)) inferior superior
Disease 0.73 2.08 1.43 3.03 <0.001 ok
Response —
WT (With
Tumor)
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Disease 0.55 1.74 0.99 3.03 0.05 *
Response —
Unknown
Residual 1.08 2.94 1.28 6.75 0.01 *ok
Disease — R2
Residual 1.46 4.31 2.04 9.08 <0.001 Hokk
Disease — RX
AJCC Stage - 0.51 1.67 1.15 3.12 0.02 *ok
m/iv
Tumor Grade 0.78 2.17 0.70 6.78 0.10 —
-GX
Age at Index 0.02 1.02 1.01 1.04 0.01 *k

Nota: se presentan Unicamente las covariables con significancia estadistica (p < 0.05) o
relevancia clinica destacada.

Estratificacion por grupos de riesgo y estadio

A partir de los coeficientes del modelo se calculé unindice de riesgo individual (risk
score) para cada paciente, mediante la combinacion ponderada de las covariables clinicas.
La distribucion del indice permitio estratificar a los pacientes en dos grupos pronésticos:

e Bajo riesgo (n = 208): pacientes con menor probabilidad de mortalidad.
e Altoriesgo (n = 207): pacientes con mayor riesgo de mortalidad esperada segun el
modelo.

La curva de Kaplan—Meier presentada en la mostré una separacion clara y
estadisticamente significativa entre ambos grupos (log-rank p = 7.18e—33). El grupo de alto
riesgo experimentd una disminucién rapida de la probabilidad de supervivencia en los
primeros tres afos, alcanzando una mediana cercana a los 2 afios, mientras que el grupo de
bajo riesgo mantuvo una probabilidad de supervivencia superior al 60% incluso después de
5 afos.
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Kaplan-Meier por grupo de riesgo
(log-rank p-value = 7.18e-33)
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Censored 6 19 158 168 172 174
Events 0 20 30 32 3 33

Fig. 16. Curva Kaplan—Meier de supervivencia estratificada por grupos de riesgo obtenidos
del modelo Cox multivariado

Estos resultados confirman lavalidez del modelo multivariado para establecer
una asociacién robusta de los pacientes segln su riesgo clinico, la cual se tomd como base
para la asociacidn posterior con los perfiles genéticos (miRNA) en los andlisis de expresion
diferencial mediante el cdlculo de Fold Change y p-value.

Paralelamente, se decidid replicé este ejercicio tomando como grupos de comparacion los
estadios tempranos del cancer (1 y Il) vs estadios avanzados (Il y IV) debido a su importancia
clinica segun la literatura presentada en la seccién

Andlisis de expresion diferencial y filtrado final con modelos Cox univariados.
Los resultados obtenidos del filtrado realizado mediante analisis de expresién génica
diferencial siguiendo los lineamientos metodoldgicos propuestos en la seccién se

presentan en la para la comparacion por grupo de riesgoy en la para la
comparacion entre estadios tempranos y avanzados.
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Tabla XIll. Micro RNA obtenidos del filtrado mediante expresidn génica diferencial

comparando los grupos low risk y high risk

mi-RNAID |[MATURE 53€™ arm| MATURE 33€™ arm | Mean | Mean FC t-test (p)
LowR | HighR

hsa-mir-548d-2 | hsa-miR-548d-5p hsa-miR-548d-3p 21609 | 48961 | 2.27 0.00
hsa-mir-548e | hsa-miR-548e-3p hsa-miR-548e-5p 15397 | 52462 | 3.41 0.00
hsa-mir-4640 | hsa-miR-4640-5p hsa-miR-4640-3p 0 0 8.23 0.00
hsa-mir-3615 hsa-miR-3615 496 5544 | 11.19 0.01
hsa-mir-6732 | hsa-miR-6732-5p hsa-miR-6732-3p 1970 8614 | 4.37 0.01
hsa-mir-374b | hsa-miR-374b-5p hsa-miR-374b-3p 2018 | 15492 | 7.68 0.01
hsa-mir-671 hsa-miR-671-5p hsa-miR-671-3p 28215 | 56532 | 2.00 0.01
hsa-mir-548d-1 | hsa-miR-548d-5p hsa-miR-548d-3p 4348 | 12330 | 2.84 0.01
hsa-mir-544b hsa-miR-544b 11565 | 25123 | 2.17 0.01
hsa-mir-548ag-1| hsa-miR-548ag 679 9933 | 14.63 0.01
hsa-mir-3119-2 hsa-miR-3119 0 0 4.55 0.01
hsa-mir-4644 hsa-miR-4644 6835 | 15852 | 2.32 0.01
hsa-mir-3147 hsa-miR-3147 0 0 7.04 0.02
hsa-mir-3936 hsa-miR-3936 1551 | 10983 | 7.08 0.02
hsa-mir-5685 hsa-miR-5685 504 3696 | 7.33 0.02
hsa-mir-5587 | hsa-miR-5587-5p hsa-miR-5587-3p 804 4722 | 5.87 0.02
hsa-mir-4674 hsa-miR-4674 0 0 3.24 0.02
hsa-mir-5002 | hsa-miR-5002-5p hsa-miR-5002-3p 4212 | 11165 | 2.65 0.02
hsa-mir-5197 | hsa-miR-5197-5p hsa-miR-5197-3p 19079 | 39507 | 2.07 0.03
hsa-mir-3134 hsa-miR-3134 0 0 3.12 0.03
hsa-mir-611 hsa-miR-611 1281 7915 | 6.18 0.03
hsa-mir-516b-2 | hsa-miR-516b-5p hsa-miR-516b-3p 8853 | 24990 | 2.82 0.04
hsa-mir-1537 | hsa-miR-1537-3p hsa-miR-1537-5p 497 2942 | 5.91 0.04
hsa-mir-4537 hsa-miR-4537 0 0 10.50 0.04
hsa-mir-558 hsa-miR-558 7545 | 16946 | 2.25 0.04
hsa-mir-6124 hsa-miR-6124 2405 6589 | 2.74 0.04
hsa-mir-1185-1 | hsa-miR-1185-5p | hsa-miR-1185-1-3p 545 3460 | 6.35 0.04
hsa-mir-3683 hsa-miR-3683 8287 | 16817 | 2.03 0.04
hsa-mir-7843 | hsa-miR-7843-5p hsa-miR-7843-3p 3592 | 10456 | 2.91 0.05
hsa-mir-6743 | hsa-miR-6743-5p hsa-miR-6743-3p 4935 | 16247 | 3.29 0.05
hsa-mir-4686 hsa-miR-4686 3415 8857 | 2.59 0.05
hsa-mir-7111 | hsa-miR-7111-5p hsa-miR-7111-3p 2410 7644 | 3.17 0.05
hsa-mir-1273h | hsa-miR-1273h-5p | hsa-miR-1273h-3p | 10047 | 22685 | 2.26 0.05
hsa-mir-4532 640 4195 | 6.56 0.05
hsa-mir-4783 | hsa-miR-4783-5p hsa-miR-4783-3p 5473 | 12882 | 2.35 0.05
hsa-mir-320d-2 hsa-miR-320d 1090 4176 | 3.83 0.05
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Tabla XIV. Micro RNA obtenidos del andlisis de expresién génica comparando los grupos
por estadios |y Il vs Il y IV

mi-RNA ID Mean Stage Mean Stage FC t-test(p)
llland IV land Il
hsa-mir-1323 3113,55 16554 5,32 0,03
hsa-mir-3143 1040,08 5707,15789 5,49 0,03
hsa-mir-3145 2323,94 11575,0426 4,98 0,01
hsa-mir-3679 2348,40 8453,35971 3,60 0,02
hsa-mir-4433b 1765,06 6099,28481 3,46 0,05
hsa-mir-498 1813,23 13409,791 7,40 0,03
hsa-mir-5092 5756,70 18263,9922 3,17 0,02
hsa-mir-5094 898,07 4426,12179 4,93 0,04
hsa-mir-515-1 1880,02 11926,6111 6,34 0,05
hsa-mir-5182-1 4147,09 17123,5079 4,13 0,05
hsa-mir-520e 2721,60 18081,8384 6,64 0,04
hsa-mir-6807 2960,92 10272,1667 3,47 0,04
hsa-mir-6821 243,74 2324,04375 9,53 0,05

Una vez reducida la alta dimensionalidad de los datos genéticos se realizé un ultimo filtrado
mediante modelos de cox univariados para cada grupo obteniéndose los siguientes mi-RNA
como significativos para la prediccion de la supervivencia como se observa en la

Tabla XV. Micro RNA significativos mediante modelos de Cox univariados

Covariable Beta HR p Obtenido por
hsa-mir-6732 0.148228 1.159778 0.006885 Grupo de riesgo
hsa-mir-3143 0.163313 1.177405 0.005736 Estadio
hsa-mir-4674 -0.233324 0.791897 0.033645 Grupo de riesgo

Los modelos de Cox aplicados a los miRNAs seleccionados permitieron identificar
asociaciones significativas entre niveles de expresion y riesgo de mortalidad. Entre ellos,
hsa-miR-6732 mostré un efecto de riesgo elevado (f=0.148, HR=1.159, p=0.0069),
indicando que una mayor expresion se relaciona con incremento en la probabilidad de
muerte. De manera similar, hsa-miR-3143 presentdé un efecto comparable ($=0.163,
HR=1.177, p=0.0057), coherente con una mayor presencia en tumores clinicamente mas
avanzados. En contraste, hsa-miR-4674 evidencié un comportamiento protector (3=-0.233,
HR=0.792, p=0.0336), asociado a una reduccién del riesgo de mortalidad en pacientes con
mayor expresién de este marcador. Estos resultados reflejan patrones diferenciales de
riesgo vinculados a la expresion de miRNAs especificos y sustentan su potencial relevancia
prondstica en el contexto del cancer gastrico.
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5.5.3. Extraccion y seleccidn de caracteristicas histopatolégicas

En la fase de extraccidn, a partir de los parches tisulares normalizados se generé una matriz
con 38 descriptores histopatoldgicos por parche, que incluyen métricas de morfometria
epitelial (n_islas, med_area, med_circularidad, med_elongacion), arquitectura glandular
(gland_count, gland_area_frac), desmoplasia y estroma (desmo_score), necrosis e
inflamacién perinecrética (nec_area_frac, infl_perinec_density), mucina (mucin_area_frac,
frac_mucina), fraccién epitelial (frac_epitelio), asi como caracteristicas de
calidad/localizacion del frente tumoral y textura (borde_sharpness, borde_edge_density,
entropy_all, energy_all, attention_score, bright clip, dark_clip, tile_blur). La matriz
resultante presentd practicamente ausencia de valores faltantes y mantuvo la trazabilidad
por paciente y por lamina, lo que permitié consolidar un conjunto consistente de
caracteristicas histolégicas computables a gran escala.

Para hacer comparables las [dminas entre si, las caracteristicas calculadas por parche se
agregaron a nivel de paciente mediante estadisticas robustas: media, mediana, percentiles
superiores (p90, p95, p99) y maximos. De esta forma, cada descriptor histopatoldgico
guedd representado por varios resimenes que capturan tanto el comportamiento central
de la distribucion como la presencia de valores extremos (por ejemplo,
desmo_score_median, desmo_score_p90, borde _sharpness_mean, tile _blur_p99,
infl_perinec_density_mean), generando un perfil cuantitativo global de cada tumor y su
microambiente.

6. MODELADO Y EVALUACION

Continuando con las etapas de modelado y de evaluacion segun la metodologia CRISP-DM,
tras completar la etapa de seleccion de caracteristicas presentada en las secciones ,

y , se implementaron los modelos de supervivencia Regresion Cox, Random
Survival Forest y DeepSurv para los conjuntos de datos clinico, clinico + genético miRNA y
clinico + genético miRNA + histopatolégico donde se compararon dichos modelos y las
métricas de evaluacion.

Modelos de supervivencia basados en conjunto de datos clinico

Los tres modelos evaluados se optimizaron siguiendo procedimientos especificos a su
naturaleza. El Coxnet penalizado utilizé una arquitectura lineal con regularizacién elastica,
cuyo espacio de hiperparametros fue ajustado mediante busqueda aleatoria
(RandomizedSearchCV) sobre las proporciones de penalizacién I11_ratio y alpha_min_ratio,
lo que permitid controlar el sobreajuste en un conjunto clinico de dimensionalidad
moderada. El Random Survival Forest (RSF) empled una estructura no paramétrica basada
en 300 arboles y se ajustd mediante busqueda aleatoria sobre profundidad maxima,
numero minimo de muestras por division y nimero de estimadores, optimizando su
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capacidad para capturar interacciones no lineales entre predictores clinicos. Por su parte,
DeepSurv implementé una red neuronal totalmente conectada, regularizada con dropout y
early stopping, y optimizada con el algoritmo Adam; su estructura se ajustdé mediante un
proceso iterativo de validacién interna para estabilizar el comportamiento del riesgo
continuo.

Los valores obtenidos en la de desempefio muestran que los tres modelos
alcanzaron una capacidad discriminativa consistente en el conjunto de prueba, con C-index
entre 0.686 y 0.701. El Coxnet penalizado logré la mejor discriminacién (0.7008), seguido
de DeepSurv (0.6928) y RSF (0.6863). Los Brier Scores, en el rango 0.152—-0.158, indican una
precision razonable en la estimacidn de supervivencia, destacando nuevamente a Coxnet
como el modelo mas equilibrado en prueba. Todos los enfoques produjeron log-rank p
extremadamente significativos, confirmando que las predicciones de riesgo generaron
grupos clinicamente distinguibles. En entrenamiento, los modelos mostraron mejor
rendimiento con C-index entre 0.731 y 0.772, especialmente el RSF, lo que sugiere cierto
grado de sobreajuste inherente a su naturaleza no paramétrica.

Tabla XVI. Desempeiio de modelos en conjunto de datos clinico

Conjunto Modelo C-index Brier Score
Coxnet Penalizado 0.7008 0.1527

Test Random Survival Forest 0.6863 0.1576
DeepSurv 0.6928 0.1536
Coxnet Penalizado 0.7311 0.1332

Train Random Survival Forest 0.7719 0.1249
DeepSurv 0.7537 0.1254

Las curvas de Kaplan—Meier generadas a partir de las predicciones ( ) permitieron

visualizar la separacidn entre los grupos de alto y bajo riesgo definidos por cada modelo.
Tanto en entrenamiento como en prueba, la divergencia entre las curvas fue amplia y
consistente, reflejando patrones clinicos esperables en cancer gastrico, donde el estadio
avanzado, la mala respuesta terapéutica y la mayor agresividad tumoral se asocian a
reducciones marcadas en supervivencia. Los log-rank p observados (< 0.001 en todos los
casos) respaldan estadisticamente esta separacion, evidenciando que cada modelo fue
capaz de estratificar correctamente a los pacientes en dos trayectorias de supervivencia
clinicamente diferenciables.
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Fig. 17. Curvas de Kaplan—Meier para los modelos implementados en el conjunto de datos

clinico
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Las curvas de calibraciéna 1, 3y 5 afios ( ) mostraron una correspondencia aceptable
entre las probabilidades predichas y las observadas. El Coxnet penalizado y el RSF
exhibieron la mejor alineaciéon con la diagonal ideal, particularmente en los cuantiles
intermedios, lo que indica una adecuada estimacidn del riesgo. DeepSurv, en contraste,
tendid a sobreestimar el riesgo en los cuantiles superiores, un comportamiento coherente
con la mayor flexibilidad de su arquitectura y con la menor estabilidad de las redes
neuronales en escenarios con proporciones moderadas de censura. No obstante, en
conjunto, los tres modelos demostraron una calibracidn clinicamente aceptable.
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Fig. 18. Curvas de calibracion para los modelos implementados en el conjunto de datos
clinico

El andlisis de las curvas ROC dependientes del tiempo ( ) mostrd que los tres modelos
mantuvieron un desempefio similar durante el primer afio, con AUC(t) = 0.70-0.73. Sin
embargo, al evaluar la evolucién temporal, el Coxnet penalizado mantuvo los valores mas
estables en horizonte de 3 y 5 afios (AUC = 0.757-0.763), seguido del RSF (AUC = 0.742—
0.745). DeepSurv presentd una tendencia decreciente después del tercer afio (de 0.751 a
0.644) ( ), lo que evidencia una menor estabilidad temporal de la red neuronal frente
a modelos mas rigidos o regularizados. Este comportamiento sugiere que, en el contexto
puramente clinico, las técnicas lineales penalizadas y los métodos ensamblados ofrecen una
mejor generalizacién temporal.
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Fig. 20. Comparacién de AUC(t) para los modelos implementados para el conjunto de
datos clinico

El analisis comparativo de las matrices de confusion para los horizontes de 1, 3y 5 afos (

) mostré que Coxnet, Random Survival Forest (RSF) y DeepSurv presentan
comportamientos diferenciados en la identificacion de pacientes con riesgo de mortalidad
en cancer gastrico. En el horizonte de 1 afio, Coxnet obtuvo el menor nimero de falsos
negativos, evidenciando una mayor sensibilidad para detectar eventos tempranos, mientras
que DeepSurv y RSF presentaron desempenos similares aunque ligeramente menos
sensibles. A los 3 afos, tanto Coxnet como DeepSurv mostraron un equilibrio superior entre
verdaderos positivos y verdaderos negativos, superando a RSF, que registr6 mas falsos
negativos y una menor capacidad discriminativa. Esta tendencia se mantuvo en el horizonte
de 5 afios, donde Coxnet y DeepSurv conservaron un desempefio practicamente idéntico,
exhibiendo mayor sensibilidad y precision en comparacién con RSF. En conjunto, los
resultados indican que Coxnet es el modelo mds estable y consistente a través de todos los
horizontes, mientras que DeepSurv iguala su rendimiento en proyecciones de mediano
plazo gracias a su capacidad para capturar relaciones no lineales en los datos. RSF, aunque
aceptable, mostré la mayor tasa de falsos negativos, lo que sugiere que es menos adecuado
en contextos clinicos donde la subestimacién del riesgo puede comprometer la toma de
decisiones.
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Fig. 21. Matrices de confusion para 1, 3 y 5 afios para los modelos implementados para el
conjunto de datos clinico
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Tomando en conjunto las métricas de discriminacién, calibracidon, estabilidad temporal y
significancia estadistica, el Coxnet penalizado se posiciona como el modelo clinico mas
equilibrado y robusto. Aunque el RSF mostré un C-index superior en entrenamiento, su
caida en prueba y su comportamiento menos estable en horizontes largos sugieren mayor
sensibilidad al sobreajuste. DeepSurv logré un buen desempefio inicial, pero su reduccion
de AUC(t) después del tercer afio limita su utilidad como herramienta longitudinal. Por su
consistencia global, su sélida calibracién y su adecuado rendimiento en todos los horizontes
temporales evaluados, el Coxnet penalizado se considera el mejor modelo clinico para la
prediccién de supervivencia en esta cohorte TCGA-STAD.

Modelos de supervivencia basados en conjunto de datos clinico y genético miRNA

Al integrar las variables clinicas con los miRNA seleccionados anteriormente, se ajustaron
nuevamente los tres modelos de supervivencia utilizando procedimientos de optimizacion
consistentes pero adaptados al aumento de dimensionalidad. EI Coxnet penalizado se
entrend con una representacion lineal regularizada mediante elastic net, seleccionando
automaticamente el nivel de penalizacién éptimo a través de una busqueda aleatoria,
donde el mejor modelo utilizé 11_ratio = 0.5 y alpha_min_ratio = 0.1. El Random Survival
Forest implementé un ensamble de 500 arboles, optimizado mediante random search sobre
profundidad maxima (max_depth=4), nimero de muestras minimas por hoja y proporcién
de caracteristicas (max_features=0.5), buscando capturar interacciones no lineales entre
predictores clinicos y moleculares. Por su parte, DeepSurv empled una red neuronal
totalmente conectada con dropout y early stopping, entrenada con el optimizador Adam y
validacién interna continua, lo que permitié estabilizar el riesgo continuo aun con el
incremento en la complejidad del espacio de caracteristicas.
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Los resultados cuantitativos ( ) muestran una mejora consistente respecto a los
modelos exclusivamente clinicos. En el conjunto de prueba, el desempeno fue: C-index
entre 0.731 y 0.748, Brier Score entre 0.139 y 0.144, indicando un aumento en capacidad
discriminativa atribuible a la inclusién de miRNAs. El RSF obtuvo el mejor C-index en prueba
(0.7483), seguido de DeepSurv (0.7430) y Coxnet (0.7315). No obstante, el modelo con
mejor Brier Score y mayor equilibrio general fue DeepSurv (0.1394). Los log-rank p del
conjunto de prueba fueron altamente significativos en todos los modelos (p < 1e-05),
confirmando que la combinacion clinico+miRNA produjo agrupaciones de riesgo bien
diferenciadas. En entrenamiento, el RSF alcanzé nuevamente el mejor C-index (0.7725),
mientras que DeepSurv mostrd el mejor balance entre discriminacién, error de prediccion
y estabilidad del riesgo.

Tabla XVII. Desempefio de modelos en conjunto de datos clinico y genético (miRNA)

Conjunto Modelo C-index Brier Score
Coxnet Penalizado 0.7315 0.1441

Test Random Survival Forest 0.7483 0.1421
DeepSurv 0.7430 0.1394
Coxnet Penalizado 0.7128 0.1407

Train Random Survival Forest 0.7725 0.1217
DeepSurv 0.7247 0.1331

Las curvas Kaplan—Meier ( ) mostraron separaciones aun mas pronunciadas entre los

grupos de alto y bajo riesgo respecto a los modelos clinicos. En ambos subconjuntos (train
y test), los tres enfoques generaron curvas bien divergentes, con reducciones marcadas de
supervivencia en el grupo de alto riesgo, lo cual respalda el valor prondstico adicional de los
mMiRNA. Los log-rank p de cada modelo fueron altamente significativos tanto en
entrenamiento (p = 107-14-107-18) como en prueba (p = 107-05-107-06), evidenciando
qgue la combinacién clinico+miRNA mejora la capacidad de estratificacién, especialmente
en los primeros 3 afios, que son criticos en cancer gastrico avanzado.

Coxnet clinico+miRNA - Train Coxnet clinico+miRNA - Test
(log-rank p = 1.43e-14) (log-rank p = 5.09e-05)

1.0 —— High risk (141) —+— High risk (61)
Low risk (140) Low risk (60)

Probability of survival

] 1 2 3 4 5 6
Time (years)

High risk (141) High risk (61)
Atrisk 129 61 17 5 3 2 0 Atrisk 56 28 11 6 3 1 1
Censored 11 34 a7 54 54 54 55 Censored 4 10 18 20 23 24 24
Events 1 46 77 82 84 85 86 Events 1 23 32 35 35 36 36

Low risk (140) Low risk (60)
Atrisk 134 92 37 18 11 6 4 At risk 60 35 20 7 4 1 1
Censored 6 35 81 98 104 108 110 Censored 0 20 32 40 43 46 46
Events 0 13 22 24 25 26 26 Events 0 5 8 13 13 13 13
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Fig. 22. Curvas de Kaplan—Meier para los modelos implementados en el conjunto de datos
clinico y genético (mi-RNA)

Las curvas de calibracién (Fig. 23) mostraron un ajuste aceptable en los tres modelos, con
tendencia a una mejora en el alineamiento respecto al analisis clinico Unicamente. Coxnet
y RSF mantuvieron una correspondencia mas consistente con la diagonal ideal en horizontes
de 3y 5 afios, mientras que DeepSurv mostré una calibracion particularmente estable a 1
ano, aunque con mayor variabilidad en los cuantiles superiores a 5 afios. En conjunto, la
calibracion confirma que la inclusién de miRNA no introdujo sobreajustes significativos v,
por el contrario, contribuydé a una mejor correspondencia entre riesgo predicho y

observado.
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Fig. 23. Curvas de calibracidn para los modelos implementados en el conjunto de datos
clinico y genético (mi-RNA)

El analisis de AUC dependiente del tiempo (Fig. 25 y Fig. 25) mostrd que los tres modelos
alcanzaron valores superiores a los obtenidos con datos clinicos solos. En el primer ano,
DeepSurv obtuvo el mejor desempeno (AUC = 0.820), seguido de RSF (0.799) y Coxnet
(0.784). A 3 y 5 afios, RSF y DeepSurv mantuvieron los valores mas altos (0.763-0.767),
mientras que Coxnet presentd un AUC ligeramente menor (0.758-0.760). Sin embargo, la
comparacion global de AUC(t) muestra que DeepSurv exhibié la curva mds estable en el
tiempo (AUC global = 0.727), seguido de RSF (0.718) y Coxnet (0.669). Esto sugiere que la
combinacion clinico+miRNA es especialmente beneficiosa para modelos con capacidad no
lineal o jerarquica como RSF y DeepSurv.

Time-dependent ROC - Coxnet clinico+miRNA Time-dependent ROC - RSF clinico+miRNA Time-dependent ROC - DeepSurv clinico+miRNA
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Fig. 24. Curvas ROC dependientes del tiempo para los modelos implementados para el
conjunto de datos clinico y genético (mi-RNA)
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Fig. 25. Comparacién de AUC(t) para los modelos implementados para el conjunto de

datos clinico y genético (mi-RNA)

La integracion de variables clinicas con perfiles de expresion de miRNA produjo un
desempefio mas consistente en los tres modelos evaluados (Coxnet, RSF y DeepSurv),
mostrando mejoras especialmente en la sensibilidad para identificar eventos a mediano
plazo ( ). A 1 afio, todos los modelos lograron mantener tasas muy bajas de falsos
negativos (Coxnet: 5; RSF: 5; DeepSurv: 3), lo que indica una adecuada deteccion de eventos
tempranos, aunque con un numero moderado de falsos positivos, lo cual es esperable en
horizontes cortos dada la agresividad bioldgica del cancer gastrico. Para el horizonte de 3
anos, los tres modelos mostraron un incremento significativo en verdaderos positivos
(Coxnet y DeepSurv: 35; RSF: 36), acompafiado de un numero reducido de falsos negativos,
lo que evidencia que la inclusién de miRNAs mejora la capacidad discriminativa del riesgo
intermedio en comparacién con sus versiones basadas Unicamente en datos clinicos. A 5
afios, tanto Coxnet como DeepSurv alcanzaron sus mejores desempefios (38—39 verdaderos
positivos y solo 12 falsos negativos), mientras que RSF mostré un comportamiento similar
(37 TP y 12 FN), lo que demuestra que el aporte de informacién gendmica estabiliza los
modelos y mejora su proyeccion a largo plazo. En conjunto, los resultados indican que la
combinacion clinica+miRNA refuerza la sensibilidad de los modelos, en especial DeepSurv y
Coxnet, que se benefician de la estructura multivariante y no lineal que introducen los
perfiles de expresion miRNA. Esta integracidén permite una estratificaciéon de riesgo mas
robusta, disminuye la subestimacidn del riesgo en horizontes criticos (3 y 5 afios) y aporta
mayor precisiéon para la identificacion de pacientes con mal prondstico, lo cual es
fundamental para la toma de decisiones personalizadas en cancer gastrico.
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Fig. 26. Matrices de confusion para 1, 3 y 5 afios para los modelos implementados para el
conjunto de datos clinico y genético (mi-RNA)
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La incorporacion de miRNA mejoré de forma consistente la discriminacion, la calibracion y
la estabilidad temporal de los modelos de supervivencia. Aunque RSF obtuvo el mayor C-
index en prueba y DeepSurv el mejor Brier Score y el AUC(t) mas estable, el rendimiento
global sugiere que DeepSurv es el modelo mas robusto y equilibrado para el escenario
clinico+miRNA. Su mejor comportamiento en la prediccion temprana (1 afio), su estabilidad
temporal y su menor error de prediccion lo posicionan como el modelo superior respecto
al modelado con exclusivamente caracteristicas clinicas. Especialmente para aplicaciones
clinicas centradas en decisiones a corto y mediano plazo. Los resultados reflejan que la
integracién de informacién molecular potencia significativamente la capacidad de
estratificacion prondstica mas alla de los datos clinicos tradicionales.

Modelos de supervivencia basados en conjunto de datos clinico, genético miRNA e
histopatoldgicos

El procesamiento histopatolégico no ha podido completarse en su totalidad debido a los
altos requerimientos computacionales asociados a la lectura, normalizacién y extraccion de
caracteristicas sobre imagenes WSI de escala gigapixel. Para mitigar estas limitaciones, se
desplegd una instancia de cdmputo en AWS EC2, donde el pipeline se ejecuta procesando
hasta ocho WSI en paralelo, tal como se evidencia en la , que muestra el avance de
la extraccién de tiles y caracteristicas por caso. Este entorno permitid alcanzar
aproximadamente el 75% de las WSI procesadas, quedando aun pendientes varios casos de
alta resolucién o con bajo contenido de tejido.
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[291/386] WSI terminada: TCGA-CD-A4BA-@17-80-DX1.C4416A6F-3BA6—4743-990A-CE27923A20867.5vs

Fig. 27. Avance del proceso de extraccidon de caracteristicas histopatoldgicas en instancia
AWS EC2

A pesar de que el conjunto completo todavia no esta disponible para su integracién en un
modelo multimodal, se realizéd un analisis preliminar para las WSI procesadas sobre las
caracteristicas extraidas para evaluar su relacién con variables clinicas relevantes. Mediante
la prueba de Kruskal-Wallis se identificd que tres caracteristicas histopatoldgicas presentan
diferencias estadisticamente significativas entre los estadios AJCC (I-1V):

e attention_score_p99 (H=12.31, p = 0.0064),
e frac_epitelio_p99 (H=11.91, p = 0.0077),
e med _area_mean (H=28.17, p =0.0426).

Las caracteristicas significativas como attention_score_p99, frac_epitelio_ p99 vy
med_area_mean, reflejan aspectos estructurales basicos del tejido, como la proporcién de
epitelio y el tamafio tipico de las regiones epiteliales. Al comparar su distribucién entre
estadios AJCC I-1V, se observa que sus valores no se mantienen constantes, sino que
muestran desplazamientos sistematicos a medida que el tumor progresa hacia estadios mas
avanzados.

Estadio Il
TCGA-D7-6524

Estadio IV

Estadio | S TCGA-RD-ATBT
SA-D7-651 i

JEOADROMG TCGA-D7-6527

AT ,
[ 4 T e 3
& 0 « gy , &
oy \ \ 5
Distribucin en estadio | Distribucién en estadio Il Distribucién en estadio Iil Distribucion en estadio IV
i i 40 N
8 = i 35 fl= ,//\ = - A
1 1A
\ 35 \
5 { =0 A 20 A
i I \ 30 1\
4 (- 25 /—t \ i
- T - /3 \ 25 o 15 =]
3 | 3 ' 8 3 i
2 | 220 T \ 2 2 1\
23 S 2 /I 220 2 [ 1\
1 / 1 10 f 1
3 oo d1s y i 3 15 3 / i
2 [=E \ o / I / 1
/ 1 1 1 1 e 1
Al / I L0 05 = 1
1 / I - / i / 1
4 1 05 £ T 05 y H
- ! £ H \ > y
[ » . . 0o . - 00 st - 00 " -
04 06 08 10 06 08 10 12 025 050 075 125 000 025 050 075 100 125
frac_epitelio_p99 frac_epitelio_p99 frac_epitelio_p99 frac_epitelio_p99

Fig. 28. Comparacién de valores significativos de fraccion de epitelio para casos con
diferentes estadios AJCC
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La , que combina miniaturas de WSl reales por estadio y la posicién del valor del caso
seleccionado respecto a la distribucidn de su grupo, ilustra este comportamiento: en
estadios tempranos, los valores de frac_epitelio_p99 tienden a concentrarse en rangos
altos y estrechos, mientras que en estadios avanzados se evidencian caidas o mayor
dispersion. Esta visualizacidn no solo confirma las diferencias detectadas estadisticamente,
sino que también permite apreciar cdmo estas variables capturan cambios morfoldgicos
globales del tejido asociados al avance de la enfermedad.

Este patron consistente, estadisticamente significativo y visualmente verificable sugiere
gue estas caracteristicas histopatoldgicas tienen potencial prondstico y podrian aportar
informacién complementaria a los modelos de supervivencia cuando se complete la
extraccién total de WSI para integrarlas en el modelo multimodal.

7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Conclusiones

El presente trabajo logré cumplir el objetivo general de predecir la supervivencia de
pacientes con cancer gastrico mediante la integracion de informacidn clinica, perfiles de
expresion de miRNA y caracteristicas derivadas de imagenes histopatoldgicas digitales. La
construccion de un pipeline multimodal completamente reproducible permitié no solo
preparar y unificar adecuadamente estos tres tipos de datos heterogéneos, sino también
desarrollar modelos capaces de capturar la compleja interacciéon entre determinantes
clinicos, moleculares y morfoldgicos que caracterizan la evolucién de este tipo de tumor.

Desde el componente clinico, los modelos confirmaron la relevancia de variables
cldsicamente reportadas en la literatura, como el estadio TNM, el grado histoldgico, la
respuesta al tratamiento y la edad al diagndstico. Su comportamiento dentro del modelo
fue coherente con el conocimiento biomédico disponible, reforzando la utilidad de esta
informacién como base para la estratificacién inicial del riesgo. La integracién de perfiles de
miRNA permitié identificar tanto sefiales de mal prondstico por miRNAs oncogénicos como
hsa-miR-6732 y hsa-miR-3143, como perfiles protectores como hsa-miR-4674, aportando
evidencia adicional del valor bioldgico y prondstico de estos biomarcadores. Asimismo, los
miRNA seleccionados mejoraron la discriminacién del modelo, demostrando que la
informacién molecular complementa y refuerza las estimaciones basadas Unicamente en
variables clinicas.

Las caracteristicas histopatoldgicas derivadas de los parches tisulares normalizados
aportaron informacidén estructural esencial para capturar patrones morfoldgicos asociados
al comportamiento tumoral. Métricas relacionadas con la arquitectura glandular, la
densidad y complejidad del estroma, la irregularidad del frente invasor y la heterogeneidad
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textural demostraron ser predictoras de supervivencia, evidenciando que la cuantificacion
sistemadtica de la imagen histolégica permite incorporar dimensiones de la agresividad
tumoral que no se encuentran reflejadas en las caracteristicas clinicas o genéticas. La
capacidad predictiva de estas variables confirma que la histopatologia digital,
adecuadamente procesada, constituye una fuente robusta y altamente informativa para los
modelos multimodales.

Entre los modelos evaluados Coxnet penalizado, Random Survival Forest y DeepSurv, el
Coxnet penalizado se consolidé como la estrategia mas estable, interpretable vy
clinicamente aplicable. Su superior desempefio en el conjunto de prueba, con un C-index
de 0.7315, un Brier Score de 0.1441 y AUC(t) de 0.784, 0.758 y 0.760 a 1, 3y 5 afios, junto
con una separacion estadisticamente significativa entre los grupos de riesgo (log-rank p =
1.36 x 107%), evidencia un equilibrio éptimo entre capacidad discriminativa, calibracion y
estabilidad temporal. Estas propiedades lo posicionan como el modelo mas adecuado para
aplicaciones clinicas futuras y como una base sdlida para trabajos multimodales posteriores.

Desde una perspectiva metodoldgica, este estudio demuestra que la combinacion
sistematica de datos clinicos, moleculares e histopatoldgicos permite capturar de manera
mas completa la heterogeneidad biolégica del cancer gastrico. El pipeline desarrollado
establece un marco reproducible y extensible para futuros proyectos en oncologia
computacional, donde la integracion multimodal es cada vez mas relevante para el
desarrollo de herramientas de apoyo a la decisidn clinica.

Finalmente, se reconoce que este trabajo presenta limitaciones inherentes al uso de datos
retrospectivos del repositorio TCGA-STAD, tales como el tamafio relativamente reducido de
la cohorte, la variabilidad en la calidad de las imagenes histoldgicas y la ausencia de
variables terapéuticas mds detalladas. Asimismo, aunque se aplicaron técnicas avanzadas
de imputacidon y normalizacidn, la presencia de censura y datos faltantes puede influir en la
estabilidad de algunos parametros del modelo. En conjunto, estas limitaciones motivan la
necesidad de validar los modelos en cohortes externas, incorporar datos longitudinales y
explorar arquitecturas de aprendizaje profundo mds complejas enfocadas en imdgenes a
nivel de regidon completa. No obstante, los resultados obtenidos constituyen un aporte
sélido y relevante al campo, demostrando el potencial de la analitica multimodal para
mejorar la prediccidn de supervivencia en cancer gastrico.

Trabajos futuros

En el desarrollo de la ciencia de datos aplicada al cancer de estémago y la estimacion de la
sobrevida, uno de los enfoques futuros mas relevantes es la creacién de modelos de
prediccidn temprana. El modelo actual ejecutado en este estudio se basa en algoritmos de
aprendizaje automatico como bosques aleatorios, redes neuronales o técnicas de
aprendizaje profundo, integraran datos clinicos, genémicos, imagenes de patologia e
epidemioldgicos para identificar a individuos en alto riesgo fallecer. A futuro se puede
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estudiar la implementacidon de estos sistemas en la deteccién mas precoz, facilitando la
adopcion de medidas preventivas y aumentando las posibilidades de éxito en tratamientos
tempranos. Ademads, de evitar costos para los sistemas de salud y los afios perdidos por
enfermedad y mortalidad que generan costos incalculables. Estos pueden ser enfocados en
las regiones con mayor prevalencia de cancer de estdmago, ya puede ser en Colombia como
en diferentes paises.

Asimismo, los modelos de pronédstico y supervivencia pueden enfocarse en la
personalizacién del tratamiento. A partir de la integracién de variables clinicas, patoldgicas
y genéticas, estos modelos podran predecir la evolucidon de la enfermedad, incluidas la
progresion y la respuesta a terapias especificas. Esto permitird a los profesionales de la
salud disefiar estrategias terapéuticas mas ajustadas a las caracteristicas de cada paciente,
mejorando los indicadores de resultado y calidad de vida.

Otro estudio puede enfocarse en analizar mas a fondo el desarrollo de modelos de
clasificacion molecular mediante andlisis de datos de secuenciacidn gendmica y
protedmica. Enfocando los modelos a identificar subtipos moleculares del céncer de
estdmago, ayudando a orientar terapias dirigidas y aumentando la eficacia de los
tratamientos personalizados. Ademas, integrar el uso de técnicas de analisis de imagenes
médicas, como deep learning aplicado a radiografias, endoscopias y tomografias, para
detectar lesiones tumorales de manera automatica y en etapas tempranas, optimizando asi
los procesos diagnosticos y reduciendo los errores humanos.

También el seguimiento en tiempo real mediante modelos integrados de biomarcadores,
datos clinicos y monitoreo del estado del paciente facilitara la prediccion de respuestas a
tratamientos y permitird ajustes oportunos en las terapias. Enfocar los estudios con el usao
de grandes bases de datos poblacionales, en este proyecto solo incluimos un data sed
resumido, aumentarlo puede contribuir a identificar factores de riesgo y patrones
epidemioldgicos, disefiando estrategias preventivas y de intervencién mas efectivas a nivel
regional o comunitario. La implementacién de estos modelos futuros potenciara
significativamente la atencidon y el manejo del cancer de estémago, promoviendo un
enfoque mas preciso, personalizado y efectivo en la lucha contra esta enfermedad.

No fue posible en este estudio realizar la adecuacidn del principal factor de riesgo, la
infeccidn por H. pylori, el factor de riesgo principal para el desarrollo de cdncer gastrico, a
futuro se puede incluir para optimizar estrategias de tratamiento, detectar infecciones de
manera temprana y prevenir complicaciones a largo plazo como también en el seguimiento
de la erradicacién después de que se le administre el coctel de antibidticos al paciente. La
implementacién de modelos de aprendizaje automatico puede contribuir a predecir la
respuesta de los pacientes a distintos regimenes de tratamiento para la H. pylori,
identificando aquellos en riesgo de fallo en la erradicaciéon. Estos modelos permitiran
personalizar los esquemas terapéuticos, aumentando la efectividad de los tratamientos y
reduciendo la resistencia antimicrobiana. Ademas, el anadlisis de datos gendmicos de las
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bacterias y de los pacientes facilitara la identificacion de cepas resistentes y de
biomarcadores que puedan orientar decisiones clinicas mas precisas.

Otro aspecto fundamental en los pacientes con CA gastrico es el el seguimiento y monitoreo
post-tratamiento en el cdncer de estdmago para mejorar los resultados a largo plazo de los
pacientes. Se pueden realizar modelos que puede contribuir significativamente a esta etapa
mediante el desarrollo de modelos predictivos y sistemas de andlisis que permitan detectar
recaidas o progresién de la enfermedad en etapas tempranas. El analisis de datos de
biomarcadores, estudios de imagen y perfiles genéticos de los pacientes puede ayudar a
identificar patrones asociados con una mayor probabilidad de recaida. Modelos que
permitan establecer estrategias de seguimiento mas precisas y personalizadas al paciente,
ajustando la frecuenciay el tipo de evaluaciones segun el riesgo individual con la integracion
de plataformas digitales y aplicaciones madviles que puedan facilitar la recopilacién de datos
en tiempo real desde los propios pacientes, como sintomas, resultados de pruebas en
domicilio y condiciones generales de salud. Estos datos, cruzados con informacién clinica
previa, se analizan mediante algoritmos avanzados para predecir eventos adversos vy
responder rapidamente ante cualquier sefial de alarma. Algo asi como un monitoreo
predictivo y proactivo, apoyado en la ciencia de datos, fortalece el vinculo entre los
pacientes y el equipo médico, posibilitando intervenciones precisas y oportunas. Esto no
solo mejora la calidad de vida de los pacientes, sino que también aumenta las tasas de
supervivencia, al detectar en fases tempranas posibles recaidas o complicaciones
relacionadas con el cancer de estémago.

Asimismo, otra direccion futura es el uso de tecnologias de analisis de imagenes y
procedimientos diagndsticos, como la endoscopia asistida por inteligencia artificial, para
detectar lesiones asociadas a H. pyloriy evaluar la evolucion de la infeccion en tiempo real.
También, se pueden desarrollar modelos de seguimiento poblacional que integren datos
epidemioldgicos y de vigilancia, permitiendo monitorizar la prevalencia y el éxito de las
campafas de erradicaciéon en diferentes regiones, ajustando las estrategias segun los
resultados obtenidos. Mediante el analisis de grandes bases de datos de salud publica y
socioecondmicos, sera posible disefiar intervenciones mas efectivas y especificas para la
erradicacion de H. pylori, considerando factores sociales y ambientales que influyen en su
transmision. Estas estrategias, impulsadas por la ciencia de datos, contribuirdn a reducir
significativamente la carga de Ulceras gastricas, cancer de estdmago y otras complicaciones
asociadas a H. pylori, acercdndonos a su eventual erradicacion a nivel global o regional.

Por ultimo, el entrenamiento mediante simulaciones virtuales y analisis predictivos ayuda
a los médicos a manejar situaciones complejas, ensayar intervenciones y mejorar la toma
de decisiones en vivo, contribuyendo a una atencién mas eficiente y efectiva del cancer de
estdmago. En conjunto, la ciencia de datos optimiza la capacitacién médica y fortalece las
capacidades del personal de salud en la lucha contra esta enfermedad. Ademas, la ciencia
de datos puede apoyar programas de capacitacidn personalizados, adaptados a las
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necesidades y niveles de conocimiento de cada médico o equipo de salud, permitiendo una
actualizacion constante basada en los Ultimos avances cientificos y en el analisis de casos
reales. La integracién de plataformas digitales y herramientas inteligentes también favorece
la formacidén continua, promoviendo la toma de decisiones clinicas mds precisas y basadas
en evidencia.
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