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1. INTRODUCCIÓN 

 
El cáncer gástrico es una enfermedad neoplásica con una etiología multifactorial, 
caracterizada por el crecimiento descontrolado de células tumorales en la mucosa del 
estómago, y es responsable de aproximadamente 768,000 muertes a nivel mundial. Afecta 
principalmente a hombres mayores de 70 años en Asia, Europa y América Latina, y aunque 
ha habido una disminución de casos en América del Norte y Europa Occidental, sigue siendo 
el quinto cáncer más común a nivel mundial [1], [2]. La enfermedad es a menudo 
asintomática y se diagnostica en etapas avanzadas, lo que limita las posibilidades de cura. 
La supervivencia de los pacientes varía según factores como el momento del diagnóstico, 
características demográficas y clínicas, y tratamientos recibidos. En tal contexto, la Ciencia 
de Datos se presenta como una herramienta poderosa para mejorar el diagnóstico y la 
medicina de precisión en el cáncer gástrico [1], [3]. 
 
De manera puntual, la Ciencia de Datos, mediante el empleo de algoritmos de aprendizaje 
automático y la capacidad de procesar grandes volúmenes de datos heterogéneos, permite 
integrar información procedente de múltiples fuentes, desde características demográficas 
y clínicas hasta datos genómicos e imágenes histopatológicas digitalizadas, lo que 
contribuye a una comprensión más integral de la biología y evolución del tumor, así como 
de la respuesta del paciente al tratamiento. La naturaleza multifactorial del cáncer gástrico 
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 pronóstico y el 
diseño de terapias personalizadas.  
 
La detección temprana del cáncer gástrico es esencial para mejorar los resultados clínicos, 
dado que la tasa de supervivencia a cinco años suele ser inferior al 40% [4], [5]. Países con 
sistemas de salud avanzados, supera el 18% de supervivencia a cinco años [6].  
 
Con este sustento, la presente investigación tiene por objetivo de este proyecto integrar las 
características demográficas, clínicas, genéticas y el análisis de imágenes histológicas para 
desarrollar un modelo predictivo que apoye la toma de decisiones clínicas en el manejo de 
pacientes con cáncer de estómago y la predicción de la sobrevida con un enfoque 
multidimensional para apoyar la precisión pronóstica, el diagnóstico, la atención y el 
tratamiento de los pacientes. 
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2. CONTEXTUALIZACIÓN DEL PROYECTO 

 

2.1 Definición del problema 

2.2 Planteamiento del problema 

El cáncer de estómago es una enfermedad en la que células cancerosas se forman en el 

revestimiento del estómago [7], [8]. A nivel mundial, 768, 000 muertes fueron atribuidas a 

cáncer de estómago [9]. Esta enfermedad afecta principalmente a hombres mayores de 70 

años en Asia, Europa y América Latina [10]. Aunque en los últimos 60 años se ha observado 

una disminución en el número de casos en América del Norte y Europa Occidental, el cáncer 

de estómago sigue siendo el quinto cáncer más común a nivel mundial, con proyección a 

aumentar los casos a futuro [10], [11]. 

Esta enfermedad a menudo es asintomática y suele diagnosticarse en etapas avanzadas 

cuando las posibilidades de cura son mínimas. Los indicios más comunes que presenta 

incluyen dificultad para tragar, debilidad, indigestión, vómitos, pérdida de peso, sensación 

de saciedad temprana y anemia por deficiencia de hierro [12]. Sin embargo, estos síntomas 

no son específicos, lo que hace que el diagnóstico temprano sea poco común y contribuye 

a que el 80% de los casos se detecten tardíamente. El análisis definitivo requiere 

procedimientos endoscópicos, toma de muestras y estudios histopatológicos de la biopsia 

de la lesión, lo que puede (en algunos casos) retrasar el inicio del tratamiento [13], [14]. 

Debido a ello la supervivencia del paciente con cáncer de estómago es variada según las 

características de cada caso, el momento de diagnósticos, los factores demográficos y 

clínicos. En países como Estados Unidos y Japón han descrito tasas de supervivencia de 5 

años desde el 42.9% al 71,1% para el cáncer de estómago, respectivamente [1], [15]. 

La supervivencia en cáncer de estómago depende, entre otras cosas, de características del 

paciente, factores tumorales, y tratamientos recibidos, así como la identificación y manejo 

multifactorial adecuado pueden ayudar a mejorar los resultados clínicos 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 más jóvenes, mujeres y ciertas etnias (asiáticos) han presentado 

mejores tasas de sobrevida [16], [17]. Han de tenerse en cuenta también otras 

características asociadas al estado nutricional y ausencia de comorbilidades [18], [19]. El 

estadio del tumor y la diferenciación histológica al momento del diagnóstico son factores 

críticos, los pacientes con la detección localizada, tienen mayor supervivencia que aquellos 

con una distribución metastásica. Al igual, la diferenciación de la patología ha sido asociada 

con una mejor supervivencia comparada con tumores pobremente diferenciados [16], [20].  

Estudios han determinado que el grado de diferenciación tumoral, la metástasis ganglionar 

regional y el estadio patológico posoperatorio eran factores de riesgo independientes para 

la supervivencia general a 5 años en pacientes con cáncer de estómago avanzado [20], [21]. 
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La profundidad de la invasión del tumor primario y la rentabilidad ganglionar se asociaron 

significativamente con la supervivencia general en los pacientes con cáncer de estómago 

[21]. La invasión serosal (ypT4) se asoció con una alta tasa de recurrencia peritoneal, y se 

deben considerar los ensayos de terapia intraperitoneal dirigidos a estos pacientes [21]. 

Comprender los factores pronósticos del cáncer de estómago avanzado antes de comenzar 

la quimioterapia es importante para determinar estrategias de tratamiento personalizadas. 

Sin embargo, los detalles de la quimioterapia y el pronóstico de los pacientes con cáncer de 

estómago avanzado han cambiado con el tiempo y el entorno [22]. Un estudio multicéntrico 

en Japón, con una cohorte de 1025 pacientes con tratamiento de quimioterapia sistémica 

para cáncer de estómago avanzado en 12 instituciones de salud, determinó que la mediana 

de supervivencia global y supervivencia libre de progresión de la quimioterapia de primera 

línea 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 años, estado funcional ≥2, sin 

gastrectomía, tipo histológico difuso, albúmina <3,6, fosfatasa alcalina ≥300, creatinina ≥1,0 

y cociente neutrófilos/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 cáncer de 

estómago, desde la mejora del diagnóstico hasta la medicina de precisión [23], [24], [25], 

[26]. Estudios recientes han mostrado la que procedimiento tradicionales complejos como 

la inspección visual de láminas histopatológicas de ganglios linfáticos, para calcular el 

número de ganglios linfáticos metastásicos (MLNs), han sido analizadas con el fin de 

identificar ganglios linfáticos y regiones tumorales, y luego descubrir la proporción de área 

tumoral a área de MLNs, y que después del entrenamiento, el rendimiento de detección de 

tumores los modelos son comparable al de patólogos experimentados con logró en 

rendimiento similar en dos cohortes de validación independientes de cáncer de estómago. 

Indicando que los modelos de aprendizaje profundo podrían ayudar no solo a los patólogos 

en la detección de ganglios linfáticos con metástasis, sino también a los oncólogos en la 

exploración de nuevos factores pronósticos, especialmente aquellos que son difíciles de 

calcular manualmente [27]. Por consiguiente, el aprendizaje automático en el análisis de 

imágenes para el cáncer gástrico ofrece herramientas para mejorar la predicción de la 

supervivencia y la identificación de factores pronósticos, aunque su implementación clínica 

aún enfrenta desafíos significativos, los modelos de aprendizaje automatizado para predecir 

la supervivencia y pueden identificar factores influyentes en la predicción [24], [25], [26]. 

Actualmente, existen grandes cantidades de información clínica, genómica e imágenes 

histopatológicas disponibles en reconocidos repositorios científicos de datos de cáncer que 

posibilitan tener cada vez características más detalladas sobre los casos de pacientes 

diagnosticados con cáncer de estómago (Cancer Genome Atlas (TCGA), Gene Expression 
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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 análisis de datos en el que se integren 

diferentes fuentes de información que permita potencializar la precisión pronostica de la 

supervivencia de los pacientes, mejorar el diagnóstico, indicar mejoras en la atención, 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 predicción. En este sentido, el problema se plantea en términos 

de determinar modelos de predicción por aprendizaje automático para determinar los 

factores asociados a la sobrevida en un enfoque mixto con el análisis de imágenes 

diagnosticas. 

2.3 Formulación del problema 

 
¿Cómo predecir la supervivencia de pacientes con cáncer de estómago integrando 

características clínicas, genéticas y analítica de imágenes histológicas mediante la aplicación 

de la ciencia de datos? 

2.4 Objetivos 

2.4.1 Objetivo General 

 
Predecir la supervivencia de pacientes diagnosticados con cáncer de estómago, integrando 

características clínicas, genéticas y analítica de imágenes histológicas para apoyo en la toma 

de decisiones clínicas referentes al manejo de pacientes. 

 

2.4.2 Objetivos Específicos 

 
1. Preparar los datos clínicos, genéticos e histopatológicos de los pacientes para 

entrenar un modelo de predicción.  

2. Integrar las características clínicas, genéticas e imágenes histopatológicas en una 

base de datos unificada que permita predecir la supervivencia en pacientes con cáncer 

de estómago. 

3. Desarrollar modelos que permitan el predecir de supervivencia de pacientes con 

cáncer de estómago de forma precisa y fiable. 

4. Evaluar la calidad del modelo mediante métricas de rendimiento, asegurando su 

efectividad y aplicabilidad en el contexto clínico. 
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3. MARCO DE REFERENCIA 

 

3.1. Marco teórico 

3.1.1. Fundamentos del cáncer de estomago 

3.1.1.1. Definición y subtipos histológicos 

 
El cáncer gástrico es un problema de salud pública de gran importancia.  El cáncer gástrico 
es la quinta neoplasia más frecuente y una de las principales causas de mortalidad por 
cáncer a nivel mundial [28], [29]. Se ubica en el tercer puesto entre las causas de muerte 
por cáncer reportadas con 783.000 muertes cada año. La incidencia del cáncer gástrico varía 
considerablemente por regiones geográficas. Las tasas más elevadas de cáncer gástrico se 
registran en Asia Oriental (Japón, Corea del Sur, China), Europa del Este y América Latina 
(especialmente en Colombia, Chile y Perú), mientras que las tasas más bajas se observan en 
América del Norte y África Subsahariana. En Japón y Corea del Sur, el cáncer gástrico 
constituye la neoplasia maligna más común entre los hombres y es una de las principales 
causas de mortalidad por cáncer. En China, continúa siendo una causa significativa de 
muerte por cáncer. En Estados Unidos y Europa Occidental, la incidencia ha disminuido 
progresivamente durante las últimas décadas, aunque se ha identificado un incremento 
relativo en los casos de aparición temprana (<50 años) [29]. 
 
El cáncer de estómago es una neoplasia maligna originada en el epitelio del estómago, 
caracterizada por una marcada heterogeneidad clínica, histológica y molecular. Es una de 
las neoplasias que se encuentran dentro de las más 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 cáncer en todo el mundo. 
Esta neoplasia que se forma en los tejidos que revisten el estómago. La mayoría comienza 
en las células de la mucosa, denominados adenocarcinomas y representan 
aproximadamente el 90% de los casos de cáncer de estómago [30]. La progresión del cáncer 
gástrico incluye varias etapas que se muestran en la Tabla I [30], [31]. 
 
Tabla I. Progresión histopatológica hacia cáncer de estómago 

Etapa Descripción breve Características clave Riesgo de progresión 
Estómago 
normal 

Mucosa gástrica sana y 
funcional 

Glándulas íntegras; 
producción adecuada de 
ácido y enzimas 

Base fisiológica (sin riesgo 
aumentado) 

Gastritis crónica 
no atrófica 
(GCN-A) 

Inflamación crónica, 
frecuentemente por H. 
pylori 

Mucosa inflamada; 
glándulas aún conservadas 

Riesgo bajo–moderado si 
persiste la infección 

Gastritis crónica 
atrófica 

Pérdida progresiva de 
glándulas (atrofia) 

Disminuye acidez; 
adelgazamiento mucoso; 
disbiosis 

Riesgo moderado; favorece 
etapas siguientes 
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Metaplasia 
intestinal (MI) 

Sustitución por epitelio tipo 
intestinal (completo o 
incompleto) 

Marcador de alto riesgo; 
cambios adaptativos 
persistentes 

Riesgo alto (↑ si 
metaplasia incompleta) 

Displasia 
(neoplasia 
intraepitelial) 

Atipia celular y 
desorganización sin 
invasión 

Bajo o alto grado; 
precursora inmediata de 
cáncer 

Riesgo muy alto 
(especialmente alto grado) 

Cáncer gástrico 
temprano 

Invasión a lámina propia y/o 
submucosa sin alcanzar 
muscular 

Alta curabilidad con 
resección 
endoscópica/cirugía 

Riesgo de progresión si no 
se trata; buen pronóstico si 
tratado 

Cáncer gástrico 
avanzado 

Invasión muscular, 
ganglionar y/o metástasis a 
distancia 

Pronóstico desfavorable; 
requiere terapias 
multimodales 

Máximo riesgo; alta 
mortalidad si tardío 

 
 
La clasificación de histopatológica establece una distinción 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 gástrica [32], [33], formando 
estructuras glandulares y siendo más común en ancianos; y el tipo difuso, que se caracteriza 
por células mal cohesionadas que infiltran la pared gástrica sin formar glándulas, con una 
fuerte asociación a factores genéticos y un peor pronóstico. Si bien estos adenocarcinomas 
dominan el panorama, existen otros tumores menos comunes que también se originan en 
el estómago, como los linfomas, los tumores del estroma gastrointestinal (GIST) y los 
tumores neuroendocrinos [33], [34], [35]. 
 

3.1.1.2. Epidemiología global y regional y factores de riesgo 

Los factores de riesgo más relevantes para el cáncer gástrico incluyen la infección crónica 
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 hábitos alimentarios como la ingesta frecuente de alimentos ahumados o curados, 
y condiciones ambientales como la falta de refrigeración adecuada o el acceso limitado a 
agua potable. Entre los factores genéticos destacan el grupo sanguíneo A, la anemia 
perniciosa y síndromes hereditarios como el cáncer colorrectal no polipoide y Li-Fraumeni. 
La infección por H. pylori, en particular, se asocia con gastritis crónica, úlceras pépticas, 
linfoma MALT y adenocarcinoma gástrico. La prevención primaria se orienta a reducir 
factores causales como el tabaquismo y los hábitos alimentarios de riesgo, mientras que la 
prevención secundaria se centra en la detección temprana y el seguimiento de individuos 
con alto riesgo [36], [37]. 

Alimentación: Las dietas saladas incrementan el riesgo de patologías gástricas. El alto 
consumo de sal altera la mucosa gástrica, favorece la colonización y virulencia del H. pylori, 
aumenta la exposición a compuestos carcinogénicos y estimula respuestas inflamatorias 
que llevan a mutaciones en el epitelio gástrico. La ingesta de frutas y verduras está 
directamente relacionada con el desarrollo de ciertas enfermedades. Una ingesta 
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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 específicas 
al cocinar alimentos, como hornear, freír o asar carnes, entre otros, provoca la formación 
de compuestos N-nitrosos, que están vinculados a un mayor riesgo de cáncer gástrico [38]. 

Estilos de vida: El tabaquismo influye de forma importante en la aparición de distintos tipos 
de cáncer, lo hace también en el cáncer gástrico. El consumo de alcohol aumenta la ingesta 
de nitrosaminas al causar una respuesta inflamatoria crónica por los metabolitos y citocinas 
del etanol. El riesgo es mayor en personas que consumen 4 o más bebidas al día, 
aumentando un 24% en quienes consumen más de 50 g de alcohol diarios, en comparación 
con los no bebedores. La obesidad está vinculada al cáncer gástrico. La grasa abdominal y 
la producción de metabolitos activos como el factor de crecimiento similar a la insulina 
aumentan el riesgo de cáncer en la unión esofagogástrica y cardias. En contraste, la 
actividad física reduce el riesgo de desarrollar esta enfermedad [37], [38]. 

Genética: Los polimorfismos relacionados con el cáncer gástrico incluyen los genes de 
citocinas IL1RNVNTR, CYP19A1CYPE1, NAT2 M1 y XRCC1 194. También se han identificado 
muchos loci asociados a la aparición del cáncer gástrico. Los síndromes hereditarios causan 
del 1 al 3% de los cánceres gástricos. Entre ellos están el cáncer gástrico difuso hereditario, 
una neoplasia autosómica dominante causada por una alteración molecular que afecta las 
adherencias intercelulares debido a la falta de E-cadherina. Otros síndromes relacionados 
son la poliposis adenomatosa familiar y el síndrome de Peutz-Jeghers [29], [38]. 
 
Historial familiar de cáncer: se considera un factor de riesgo al tener un familiar de primer 
grado con cáncer gástrico. Esto puede ser consecuencia del entorno compartido, como en 
casos donde se transmite la infección por H. Pylori de padres a hijos, o de aspectos genéticos 
previamente mencionados. 
 
Antecedentes médicos: esta categoría incluye los aspectos relacionados con las 
condiciones médicas del paciente, como patologías infecciosas y el uso de medicamentos, 
que pueden actuar como factores de riesgo. El grupo sanguíneo A+ se asocia con una mayor 
presencia de cáncer gástrico, mientras que en personas con grupo A- es menos frecuente. 
Además, antecedentes patológicos como úlceras gástricas, gastritis atrófica y metaplasia 
intestinal son factores de riesgo, así como cirugías estomacales debido a la disminución del 
ácido gástrico post-intervención. También hay relación entre el cáncer gástrico y factores 
reproductivos, como la menopausia y la edad del primer parto o menarca. La menopausia 
aumenta el riesgo de esta neoplasia [39]. 
 
Factores sociodemográficos: El riesgo de cáncer gástrico aumenta con la edad. El 1% de los 
casos ocurrieron en personas entre 20 y 34 años y el 20% entre 75 y 84 años. Los hombres 
tienen mayor riesgo que las mujeres, posiblemente por factores ambientales y fisiológicos, 
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 
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socioeconómico bajo representa un factor de riesgo importante, pero por su relación con 
otros factores como el nivel de salud, la alimentación y elementos ambientales, como la 
infección por H. pylori [39].  
 

3.1.1.3. Diagnóstico, estadificación y pronóstico clínico 

 
El cáncer gástrico suele manifestarse con síntomas inespecíficos, siendo los síntomas más 
frecuentemente observados la epigastralgia, la plenitud abdominal, la dispepsia, la llenura 
precoz y menos frecuentes son las náuseas y los vómitos. Posteriormente, en etapas más 
avanzadas se puede presentar pérdida del apetito, síntomas constitucionales, sangrados y 
pérdida de peso [40]. 
 
En su diagnóstico inicial, se utiliza la endoscopia digestiva, aunque otras modalidades como 
la ecografía endoscópica, las radiografías convencionales, la tomografía computarizada, la 
resonancia magnética y la endoscopia virtual se emplean también. La endoscopia digestiva 
alta incluye toma de biopsias para confirmación histológica, y la estadificación requiere 
estudios de imagen (TC, ultrasonido endoscópico, PET, laparoscopia). El diagnóstico del 
cáncer gástrico se realiza principalmente mediante endoscopia superior y radiografía por 
contraste. La endoscopia gastrointestinal superior es preferida para diagnosticar el cáncer 
gástrico, ya que permite visualizar directamente la mucosa gástrica y obtener biopsias para 
identificar lesiones precancerosas como atrofia gástrica, metaplasia intestinal o displasia 
gástrica. 
 
El examen histopatológico establece el tipo y grado del tumor. Para determinar la extensión 
de la enfermedad, se emplea la clasificación TNM del AJCC (American Joint Committee on 
Cancer por sus siglas en ingles), que evalúa la profundidad de invasión del tumor (T), el 
compromiso ganglionar (N) y la presencia de metástasis a distancia (M). La estadificación 
clínica incluye, además de la endoscopía, estudios de imagen como tomografía 
computarizada (TC), PET/CT, ultrasonido endoscópico (EUS) y ocasionalmente laparoscopía 
diagnóstica, sobre todo en tumores localmente avanzados. 
 
El cáncer gástrico es diagnosticado en etapas avanzadas de la enfermedad lo cual es crítico 
porque posee una alta capacidad metastásica (estructuras intraabdominales y el hígado). 
Numerosos sistemas de clasificación histológica han sido propuestos para el cáncer gástrico, 
que incluye la clasificación de la Organización Mundial de la Salud y de Bormann, sin 
embargo, el sistema de clasificación de Lauren es ampliamente aceptado, el cual consiste 
en un sistema histopatológico para categorizar el adenocarcinoma gástrico en dos tipos 
principales, el intestinal y el difuso. El primero, se determina según el sitio proximal/cardia 
o distal/no cardia y su subtipo histológico principal intestinal formador de glándulas, 
asociado a factores ambientales como infección 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 predisposición genética y de comportamiento más agresivo [9]. La histología 
del cáncer gástrico es heterogénea, pero el adenocarcinoma, en sus variantes intestinal y 
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difusa, constituye la gran mayoría de los casos, con una gama de subtipos menos frecuentes 
que requieren reconocimiento especializado para un manejo óptimo [40]. 

La estadificación del cáncer gástrico es un proceso crucial que determina la extensión y la 
diseminación de la enfermedad en el momento del diagnóstico. Es fundamental para guiar 
el tratamiento (decisiones sobre cirugía, quimioterapia, radioterapia o terapias dirigidas), 
establecer el pronóstico (la etapa es uno de los predictores más importantes de la 
supervivencia del paciente), la comunicación (lenguaje estandarizado para que los 
profesionales de la salud), y la investigación (comparar los resultados de los tratamientos y 
estudios clínicos de manera consistente). La estadificación completa a menudo requiere 
una combinación de estudios de imagen (endoscopia con biopsia, tomografía 
computarizada, PET-CT, laparoscopia diagnóstica) y evaluación patológica de la pieza 
quirúrgica y los ganglios linfáticos resecados. La estadificación más utilizada es el sistema 
TNM, desarrollado por el American Joint Committee on Cancer (AJCC) y la Union for 
International Cancer Control (UICC). Este sistema evalúa tres componentes principales: 

 T (Tumor): Describe el tamaño del tumor primario y hasta dónde se ha extendido en 
las capas de la pared del estómago. 

 N (Nódulo/Ganglio): Indica si el cáncer se ha diseminado a los ganglios linfáticos 
cercanos al estómago y, de ser así, cuántos ganglios están afectados. 

 M (Metástasis): Determina si el cáncer se ha diseminado a partes distantes del 
cuerpo (metástasis a distancia), como el hígado, los pulmones, los huesos o los 
ganglios linfáticos alejados. 

Una vez que se determinan las categorías T, N y M, se combinan para asignar una etapa 
general al cáncer, que va desde la etapa 0 hasta la etapa IV como se presenta en la Tabla II. 

 
Tabla II. Componentes y etapas del cáncer de estómago 

COMPONENTE CLASIFICACIÓN DESCRIPCIÓN 

T (TUMOR PRIMARIO) Tis Carcinoma in situ (células cancerosas solo en la 
capa más superficial del revestimiento del 
estómago, sin invadir la lámina propia). 

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

T1a El tumor invade la lámina propia o la muscularis 
mucosae. 

T1b El tumor invade la submucosa. 

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

T3 El tumor invade la subserosa (capa más externa 
del estómago antes del peritoneo), sin invadir el 
peritoneo visceral. 
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T4 El tumor invade la serosa (peritoneo visceral) o 
estructuras adyacentes. 

T4a El tumor invade la serosa. 

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

 
 

N (GANGLIOS 
LINFÁTICOS 

REGIONALES) 

N0 No hay metástasis en los ganglios linfáticos 
regionales. 

N1 Metástasis en 1 a 2 ganglios linfáticos regionales. 

N2 Metástasis en 3 a 6 ganglios linfáticos regionales. 

N3 Metástasis en 7 o más ganglios linfáticos 
regionales. 

N3a Metástasis en 7 a 15 ganglios linfáticos 
regionales. 

N3b Metástasis en 16 o más ganglios linfáticos 
regionales. 

 
M (METÁSTASIS A 

DISTANCIA) 

M0 No hay metástasis a distancia. 

M1 Hay metástasis a distancia (incluyendo ganglios 
linfáticos no regionales, siembra peritoneal, 
metástasis en órganos distantes como hígado, 
pulmón, etc.). 

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

La combinación de las categorías T, N y M define las etapas clínicas del cáncer gástrico: 

Etapa 0 (Tis, N0, M0): Carcinoma in situ. Las células cancerosas están solo en la capa más 
interna del revestimiento del estómago y no se han diseminado. Es altamente curable; 
etapa I (T1, N0, M0): El tumor es pequeño y solo ha crecido en las capas más internas del 
estómago, sin afectar ganglios ni tener metástasis a distancia; etapa II (Varias 
combinaciones de T, N, M0): El tumor ha crecido más profundamente en la pared del 
estómago, o ha afectado algunos ganglios linfáticos cercanos, pero aún no hay metástasis 
a distancia; etapa III (Varias combinaciones de T, N, M0): El cáncer se ha extendido más 
profundamente en la pared del estómago y/o ha afectado más ganglios linfáticos cercanos, 
pero todavía no hay metástasis a distancia; etapa IV (Cualquier T, cualquier N, M1): El cáncer 
se ha diseminado a otras partes del cuerpo, lejos del estómago. Esta es la etapa más 
avanzada y generalmente incurable.  

3.1.1.4. Desafíos actuales en el manejo del cáncer de estómago 

El cáncer gástrico requiere una aproximación multidisciplinaria, integración de nuevas 
tecnologías diagnósticas, personalización terapéutica basada en biomarcadores y una mejor 
inclusión de poblaciones vulnerables, todo ello en el contexto de una investigación clínica 
coordinada y global.  Los desafíos actuales en el manejo del cáncer gástrico incluyen la 
heterogeneidad tumoral, la estadificación insuficiente, la optimización de estrategias 
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quirúrgicas y sistémicas, la atención a poblaciones vulnerables, y la necesidad de avanzar 
en medicina de precisión y acceso equitativo a cuidados multidisciplinarios como se 
presenta en la Tabla III. 

Tabla III. Desafíos actuales en el manejo del cáncer gástrico 

Desafío Descripción Implicaciones 

Heterogeneidad 
biológica y 
molecular 

El cáncer gástrico presenta una gran 
variabilidad en histología, localización, 
perfil genético y respuesta a tratamientos. 

Dificulta la estratificación de pacientes, la 
selección de tratamientos óptimos y la 
implementación de estrategias 
personalizadas, llevando a resultados 
inconsistentes en ensayos clínicos. 

Limitaciones en la 
estadificación y 
diagnóstico 

Las técnicas radiológicas convencionales 
no detectan con precisión la enfermedad 
metastásica oculta, especialmente en el 
peritoneo. 

Causa una subestadificación, lo que lleva a 
decisiones terapéuticas subóptimas. La 
laparoscopia diagnóstica y la citología 
peritoneal mejoran la precisión, pero no son 
de uso universal. 

Desafíos 
quirúrgicos y 
multimodales 

Existen controversias sobre la extensión 
óptima de la linfadenectomía (D2), el uso 
de técnicas mínimamente invasivas y la 
función de la quimiorradioterapia 
adyuvante. 

Se necesita adaptar las técnicas quirúrgicas y 
los esquemas de tratamiento, especialmente 
con el aumento de tumores de localización 
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 expresión de 
biomarcadores como HER2 y PD-L1 dificulta la 
selección de pacientes y la durabilidad de la 
respuesta. 

Envejecimiento 
poblacional y 
comorbilidades 

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

La falta de ensayos clínicos específicos y la 
poca integración de la valoración geriátrica 
dificultan la toma de decisiones 
individualizadas y la optimización del 
tratamiento. 

Acceso desigual a 
innovaciones 

La disponibilidad de diagnósticos 
avanzados, terapias innovadoras y equipos 
multidisciplinarios varía 
considerablemente entre regiones. 

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

Necesidad de 
biomarcadores y 
medicina de 
precisión 

Se requiere el desarrollo e integración de 
biomarcadores predictivos y plataformas 
multi-ómicas. 

El avance hacia la medicina personalizada está 
en fases iniciales de validación clínica. 

Complejidad del 
microambiente 
tumoral 

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

Dificulta la predicción de la respuesta a la 
inmunoterapia y otras terapias sistémicas, y es 
un área de investigación activa. 
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Desafíos en la 
implementación 
de la medicina de 
precisión 

La aplicación de análisis genéticos 
avanzados presenta desafíos logísticos y 
económicos. 

Los altos costos, el tiempo de los análisis y la 
variabilidad en la interpretación de los 
biomarcadores dificultan su implementación 
rutinaria. 

Gestión de la 
toxicidad y 
calidad de vida 

Los tratamientos (quimioterapia, terapias 
dirigidas, inmunoterapia) tienen efectos 
secundarios significativos. 

El manejo integral de la toxicidad y la 
preservación de la calidad de vida de los 
pacientes son desafíos constantes y cruciales. 

Desafíos en 
detección 
temprana 

Los síntomas del cáncer gástrico en 
estadios iniciales son a menudo 
inespecíficos o inexistentes. 

Esto conduce a diagnósticos tardíos. La 
implementación de programas de cribado y la 
concienciación pública 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 cáncer de estómago 

3.1.2.1. Importancia del análisis de supervivencia en el cáncer de estómago 

 
El análisis de supervivencia se utiliza para determinar tasas de supervivencia global y 
específica por cáncer, así como para evaluar el impacto de variables clínicas, patológicas y 
terapéuticas sobre el pronóstico. Este método estadístico no solo permite estimar la 
probabilidad de supervivencia de los pacientes a lo largo del tiempo, sino que también es 
crucial para evaluar el pronóstico, personalizar los tratamientos y diseñar programas de 
seguimiento eficaces [52], [53], [54]. A través de técnicas como el análisis de Kaplan-Meier 
o la supervivencia condicional, se pueden identificar factores pronósticos 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 clínicas informadas y adaptar las 

estrategias terapéuticas a las necesidades de cada paciente. Además, el análisis 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 últimos años, 

especialmente en los estadios tempranos de la enfermedad [55]. Esta herramienta es 

indispensable para mejorar los resultados clínicos y la calidad de vida de quienes enfrentan 

esta patología. El uso de modelos multivariados como el de Cox ha permitido identificar 

factores independientes de mal pronóstico, como la diferenciación tumoral, la afectación 

ganglionar y el estadio patológico posquirúrgico, lo que orienta la selección de tratamientos 

y el seguimiento personalizado [56].  

3.1.2.2. Definición de supervivencia y tiempo hasta el evento 

 
La supervivencia se define como el tiempo transcurrido desde un punto de referencia como 
el diagnóstico o el inicio del tratamiento hasta que ocurre un evento de interés, usualmente 
la muerte, aunque también puede corresponder a recurrencia, progresión tumoral u otros 
desenlaces clínicos relevantes. Cuando el evento no se observa dentro del periodo de 
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seguimiento, el individuo se clasifica como censurado, una característica 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 inclusión) o por 
intervalo (solo se conoce que ocurrió dentro de un rango temporal). 

El análisis de supervivencia constituye un conjunto de métodos estadísticos 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 función de supervivencia (Ecuación 1) y una función de riesgo (Ecuación 2) 

[58], [59], [60]. 

𝑆(𝑡) = 𝑃(𝑇 > 𝑡) 

 

Ecuación 1. Formula de la estimación del riesgo en función de la sobrevida.  

ℎ(𝑡) =
𝑃(𝑡 ≤ 𝑇 < 𝑡 + 𝑑𝑡|𝑇 ≥ 𝑡)

(𝑇 − 𝑡)
=

𝑓(𝑡)

𝑆(𝑡)
 

 

Ecuación 2. Formula de la estimación del riesgo en función del riesgo. 

ℎ(𝑡): Función de riesgo. Representa la tasa instantánea 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 pequeño [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 específico en el tiempo. 

dt: Intervalo de tiempo infinitesimal.  

f(t): Función de densidad de probabilidad. Describe la probabilidad relativa de que el evento 

ocurra exactamente en el tiempo t. 

S(t): Función de supervivencia. Representa la probabilidad de que un sujeto u objeto 

sobreviva más allá 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 función de supervivencia expresa la probabilidad de no experimentar el evento antes del 

tiempo 𝑡, mientras que la función de riesgo describe la tasa instantánea a la cual ocurre el 
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evento en 𝑡, dado que no ha ocurrido previamente. Ambas funciones permiten estimar 

pronósticos y comparar grupos terapéuticos o clínicos en oncología [58], [59], [60]. 

En cáncer gástrico, los principales desenlaces analizados son la supervivencia global (OS) y 
la supervivencia libre de progresión (PFS), indicadores esenciales para evaluar tratamientos 
y estrategias de manejo [61], [62]. La mejora progresiva de las técnicas quirúrgicas, la 
adopción de esquemas perioperatorios modernos y la selección individualizada para 
tratamientos multimodales han modificado sustancialmente los patrones de supervivencia 
en los últimos años [63], [64]. En cohortes contemporáneas, la supervivencia relativa a 5 
años puede alcanzar hasta 71.4%, con diferencias marcadas según estadio tumoral: hasta 
89.7% en estadios I–III, frente a ~29% en estadio IV [65]. La supervivencia media en 
pacientes tratados con quimioterapia o quimiorradioterapia perioperatoria se sitúa entre 
46 y 49 meses, con tasas de supervivencia a 5 años del 44–46% [66]. 

Diversos estudios identifican factores pronósticos independientes asociados a peor 
evolución, entre ellos la diferenciación histológica, la presencia de metástasis ganglionares, 
el estadio patológico postoperatorio y la miosteatosis. La localización tumoral, la 
profundidad de invasión y el tamaño tumoral también influyen en la supervivencia, aunque 
no siempre se mantienen como predictores independientes en modelos multivariados. 
Estos hallazgos se resumen en la Tabla IV, donde se destacan los principales determinantes 
del pronóstico y los avances recientes en resultados de supervivencia [67], [68]. 

Tabla IV. Supervivencia y factores pronósticos en el cáncer gástrico 

Aspecto de la 
Supervivencia 

Hallazgo Clave y Tendencias Relevancia e Implicaciones 

Supervivencia 
Global 

Mejora progresiva en los últimos 
años. Tasas de supervivencia 
relativa a 5 años de hasta el 
71.4% en centros de alto 
volumen. 

Atribuido a la optimización de técnicas 
quirúrgicas, esquemas perioperatorios 
modernos y tratamientos multimodales. 

Supervivencia por 
Estadio 

La supervivencia a 5 años varía 
significativamente: hasta 89.7% 
en estadios I-III vs. ~29% en 
estadio IV. 

El estadio tumoral sigue siendo el 
principal determinante del pronóstico. 

Eficacia de 
Tratamientos 
Sistémicos 

Mediana de supervivencia global 
de 46-49 meses con 
quimioterapia/quimiorradiotera
pia perioperatoria. Tasas de 
supervivencia a 5 años de 44-
46%. 

No se observan diferencias significativas 
en supervivencia entre los principales 
esquemas, lo que subraya la importancia 
de la selección individualizada. 

Factores 
Pronósticos 
Independientes 

Peor supervivencia asociada a: 
grado de diferenciación, 
metástasis ganglionares, estadio 
patológico postoperatorio y 
miosteatosis. 

Factores como la miosteatosis emergen 
como predictores significativos de 
mortalidad, especialmente en pacientes 
quirúrgicos. 
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Estrategias de 
Seguimiento 

La vigilancia intensiva es crucial 
en los primeros 7-8 años post-
cirugía (estadios II y III) debido al 
mayor riesgo de recaída. 

El seguimiento regular con endoscopia y 
tomografía se asocia a una reducción de 
la mortalidad a largo plazo y a una mejor 
supervivencia post-recaída. 

Impacto de la 
Calidad de la 
Atención 

La centralización de la cirugía y el 
acceso a tratamientos 
multimodales benefician a la 
mayoría de los pacientes. 

El impacto es más notable en estadios no 
metastásicos, resaltando la importancia 
de la centralización y la atención 
especializada. 

 

3.1.2.3. Características clínicas y genéticas relevantes en el análisis de supervivencia 

 
La supervivencia oncológica depende de integrar características clínicas y genéticas para 
una estratificación pronóstica más precisa. Factores como estadio tumoral, respuesta al 
tratamiento, metástasis, histología y alteraciones genéticas (mutaciones, LOH, SNPs 
funcionales, carga mutacional) influyen directamente en el pronóstico y en la selección 
terapéutica [67]. 

En cáncer gástrico, el estadio patológico (pTNM) es el principal determinante de 
supervivencia. La invasión tumoral (T), el compromiso ganglionar (N) y la presencia de 
metástasis (M) se asocian de forma independiente con la supervivencia global y específica 
[67], [69]. Además, la invasión tumoral profunda (T3 o mayor), incluso sin metástasis 
ganglionares, y la diferenciación pobre del tumor son indicadores de mal pronóstico. La 
presencia de invasión linfovascular o perineural también se asocia con mayor riesgo de 
recurrencia y menor supervivencia, particularmente en estadios avanzados [70], [71]. 

En estadio I, se asocian a peor supervivencia la edad avanzada (≥65 años), pT2 y diámetro 
tumoral ≥5 cm. En supervivientes tras gastrectomía, edad ≥80 años y NLR ≥2.7 reducen la 
supervivencia global; estadio III y MCV elevado se relacionan con menor supervivencia 
específica y no específica por cáncer [72]. 

Entre factores clínico-quirúrgicos, el tipo de cirugía, la resección de órganos adyacentes y, 
sobre todo, la radicalidad (márgenes negativos) determinan supervivencia prolongada [73]. 
El sexo masculino y la localización proximal se han vinculado a peor pronóstico en 
subgrupos. En estadios avanzados, metástasis ganglionares y el estadio patológico 
postoperatorio son predictores robustos de mal pronóstico . La respuesta a neoadyuvancia 
y la ausencia de complicaciones mayores influyen, aunque menos que los factores 
anatomopatológicos clásicos. 

En conjunto, estos hallazgos sustentan los enfoques de modelado predictivo y se resumen 
en la Tabla V [73]. 
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Tabla V. Factores pronósticos clínicos, patológicos y genéticos de supervivencia en el 
cáncer gástrico 

Tipo de 
Factor 

Factor Pronóstico Descripción y Relevancia para la Supervivencia 

I. Clínicos y 
Patológicos 

Estadio Patológico (pTNM) 

El estadio es el principal determinante pronóstico. La 
profundidad de invasión tumoral (T), la afectación ganglionar (N) 
y la metástasis a distancia (M) se asocian de manera 
independiente con la supervivencia. La invasión tumoral 
profunda (pT3 o mayor) es un factor de mal pronóstico incluso en 
pacientes sin afectación ganglionar (N0) [69]. 

Diferenciación Histológica Los tumores poco diferenciados presentan un peor pronóstico. 

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

Calidad y Extensión de la Cirugía 
La disección insuficiente de ganglios linfáticos (<16) se asocia con 
peor supervivencia. La radicalidad de la resección (márgenes 
negativos) es fundamental para la supervivencia a largo plazo. 

Respuesta a Terapia Neoadyuvante 
La respuesta patológica completa o parcial a la 
quimioterapia/quimiorradioterapia preoperatoria influye en la 
supervivencia. 

Factores Demográficos y del 
Paciente 

Edad avanzada (≥65 años en estadio I, o ≥80 años en 
supervivientes a largo plazo), sexo masculino y localización 
tumoral proximal se asocian con un peor pronóstico en algunos 
subgrupos. 

Biomarcadores Hematológicos 
Un índice neutrófilo/linfocito (NLR) elevado (≥2,7) y un volumen 
corpuscular medio (MCV) alto se asocian con menor 
supervivencia en supervivientes a largo plazo. 

Tamaño Tumoral 
Un diámetro tumoral ≥5 cm en estadio I es un factor 
independiente de peor supervivencia. 

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

II. Genéticos y 
Moleculares 

Variantes Intrónicas 

Variantes específicas en genes como MGMT (rs12268840) y 
STARD3/PGAP3 (rs9972882) son predictores independientes. Se 
asocian con un mayor riesgo de recaída y metástasis, influyendo 
en la progresión tumoral. 

 
 
MiARN en la Carcinogénesis Gástrica 

Los microARN (miARN) intervienen en la carcinogénesis gástrica como reguladores post-

transcripcionales de genes relacionados con la proliferación, apoptosis, invasión y 

resistencia a fármacos. En el cáncer gástrico se ha observado una desregulación de varios 

miARN tanto en tejido tumoral como en circulación, lo que permite considerarlos como 

posibles biomarcadores para diagnóstico, pronóstico y seguimiento terapéutico [74], [75], 

[76], [77]. 

Diversas investigaciones han identificado patrones conservados de microARN alterados en 

el cáncer gástrico. Específicamente, 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 reducción significativa. La restauración de MIR143-3p en modelos 

celulares y animales ha demostrado disminuir la proliferación tumoral y aumentar la 

sensibilidad al cisplatino, lo que indica su función supresora y potencial como objetivo 

terapéutico. Asimismo, la sobreexpresión de BRD2 (regulada por MIR143-3p) se ha 

vinculado con un pronóstico menos favorable [78], [79].  El desequilibrio en la selección de 

brazos de miARN como miR-574-5p y miR-574-3p favorece la progresión tumoral. Un mayor 

cociente miR-574-5p/-3p se asocia con estadios avanzados y mal pronóstico, sugiriendo 

posibles aplicaciones terapéuticas al modificar este equilibrio [80], [81]. 

Modelos pronósticos basados en la expresión 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 gástrico, con implicaciones en la personalización del 

tratamiento [76]. 

3.1.3. Desafíos y tratamiento de datos oncológicos multimodales 

La integración de datos multimodales combinando transcriptómica, imágenes médicas e 
historial clínico ofrece una visión más completa del cáncer de estómago, permitiendo una 
comprensión más profunda de su biología, progresión y respuesta al tratamiento [82]. Sin 
embargo, la promesa de la oncología multimodal no está exenta de desafíos considerables. 
La integración, la estandarización y la interpretación de conjuntos de datos dispares 
requieren metodologías avanzadas y una infraestructura computacional robusta [83]. 
Además, la privacidad de los datos, la falta de repositorios compartidos y la necesidad de 
herramientas analíticas especializadas complican aún más el panorama [84]. Superar estos 
desafíos es crucial para desbloquear todo el potencial de la oncología de precisión y 
transformar la atención al paciente con cáncer. 

3.1.3.1. Datos faltantes en la información clínica 

 
Uno de los desafíos más persistentes en el análisis de supervivencia con datos clínicos 

estructurados es la presencia de valores faltantes, un fenómeno que compromete 

severamente la validez, la generalización y la robustez de los modelos de predicción 

estadística [85]. En estudios oncológicos de grandes cohortes, los datos clínicos provienen 

de múltiples instituciones con estándares dispares de recolección, lo que introduce 

inconsistencias sistemáticas y pérdida parcial de información 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 clínicos, los valores faltantes pueden derivarse de múltiples causas: pérdida 

de seguimiento del paciente, errores manuales en el registro, diferencias institucionales en 

los protocolos de recolección o incluso el estado clínico del paciente, que puede restringir 

la captura de ciertos datos (por ejemplo, en pacientes en estado crítico). Este fenómeno es 

particularmente restrictivo al intentar integrar múltiples tipos de datos. La ausencia de 

variables clínicas clave puede imposibilitar el entrenamiento de modelos multimodales, 

reducir el tamaño efectivo de la muestra y deteriorar significativamente el desempeño de 

los modelos predictivos [87]. 

Tratamiento de datos faltantes 

Para tarar el problema de datos faltantes, existen métodos estadísticos clásicos que 

comprenden técnicas simples como la imputación por media, mediana o moda, junto con 

enfoques basados en regresión. Entre las metodologías más robustas destaca la imputación 

múltiple, particularmente el algoritmo Multiple Imputation by Chained Equations (MICE), 

ampliamente empleado en estudios biomédicos y epidemiológicos [86], [88]. Este método 

genera múltiples versiones completas del conjunto de datos mediante modelos 

condicionales iterativos, reflejando la incertidumbre asociada a los valores faltantes y 

permitiendo inferencias más válidas que los métodos de imputación única. Paralelamente, 

han surgido enfoques más avanzados, como la imputación bayesiana, modelos basados en 

aprendizaje profundo y arquitecturas diseñadas para manejar entradas incompletas, 

ampliando el repertorio de técnicas disponibles según el contexto analítico y el tipo de dato 

involucrado [89]. 

La selección del método de imputación depende de forma crucial del mecanismo de pérdida 

de datos, el cual se clasifica según la taxonomía de Rubin en Missing Completely at Random 

(MCAR), Missing at Random (MAR) y Missing Not at Random (MNAR). Cada categoría 

implica supuestos distintos y determina qué estrategias pueden emplearse sin 

comprometer la validez estadística y predictiva del modelo. En machine learning, la 

identificación adecuada del mecanismo de faltantes es esencial para evitar sesgos 

sistemáticos, garantizar la estabilidad del entrenamiento y preservar la interpretabilidad de 

los modelos resultantes [90]. 

Límite máximo 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 exclusión de predictores con más del 25% de ausencia se 

ha convertido en una práctica común, dado que proporciones superiores incrementan el 

riesgo de imputaciones poco confiables y sesgos sistemáticos que comprometen la 

estabilidad del modelo [91], [92]. Este umbral no debe interpretarse como un criterio 

absoluto, sino como un estándar pragmático que busca balancear la preservación de 

información relevante con la garantía de estimaciones estables. Bajo este enfoque, las 
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variables con ≤25% de valores faltantes son sometidas a imputación, mientras que aquellas 

que superan dicho límite suelen descartarse, salvo que su valor clínico sea excepcional y 

justifique un tratamiento diferenciado [93]. 

Estudio estructural de los patrones de ausencia 
 
El análisis de valores faltantes requiere, antes de cualquier prueba estadística o imputación, 

comprender cómo se estructuran las ausencias dentro del conjunto de datos. Esta 

exploración 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 común consiste en transformar cada variable en un indicador binario de 

ausencia (presente = 0, ausente = 1) y examinar sus patrones de asociación. Las tablas de 

contingencia permiten cuantificar la co-ocurrencia de faltantes entre pares de variables; 

sobre ellas pueden calcularse medidas como el coeficiente ϕ para asociaciones binarias y 

Cramér’s V cuando intervienen variables con múltiples categorías, las cuales permiten 

evaluar si la ausencia sigue un patrón sistemático o aleatorio [96], [97]. En tablas 2×2, el 

odds ratio (OR) complementa esta interpretación mediante una medida clara de la fuerza 

de asociación entre dos eventos de ausencia [98], [99]. La significancia estadística de estos 

patrones se evalúa mediante la prueba chi-cuadrado o, cuando existen frecuencias 

esperadas bajas, mediante la prueba exacta de Fisher, que ofrece mayor robustez en 

muestras pequeñas [94], [100], [101], [102], [103]. 

El uso de representaciones visuales ha cobrado relevancia en el diagnóstico de patrones de 

datos faltantes. Herramientas como matrices de calor de ausencia, dendrogramas 

jerárquicos, mapas de correlación y diagramas UpSet permiten identificar rápidamente 

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 análisis de datos 

incompletos, ya que ayudan a elegir estrategias de imputación coherentes con la estructura 

observada y a planificar análisis de sensibilidad en contextos clínicos [104], [105], [106]. 

Identificación de mecanismos de ausencia de datos y sus implicaciones 
 
Posterior a la exploración de los datos faltantes, la comprensión del mecanismo subyacente 

a los datos faltantes es esencial para seleccionar la estrategia de tratamiento adecuada. En 

el ámbito clínico, los valores completamente al azar (MCAR) son poco frecuentes; la mayoría 

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 histológico puede 

asociarse al centro hospitalario o al grupo etario del paciente. En otros casos, la ausencia 

depende de información no observada, configurando un escenario de datos faltantes no al 
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azar (MNAR), como cuando determinados estudios diagnósticos sólo se realizan en 

pacientes con peor estado funcional [107], [108]. El reconocimiento de estos mecanismos 

es determinante, ya que la imputación múltiple ofrece buenos resultados bajo MAR, pero 

requiere análisis de sensibilidad adicionales cuando la ausencia es MNAR [96]. 

La identificación del mecanismo de ausencia no se limita a un ejercicio teórico, sino que 

requiere procedimientos estadísticos que orienten la decisión metodológica. Una primera 

estrategia consiste en el análisis exploratorio de los patrones de ausencia, utilizando 

indicadores binarios de completitud por variable y examinando su relación con otras 

covariables observadas. Diferencias sistemáticas en estas asociaciones sugieren que el 

mecanismo difícilmente es MCAR y que corresponde más a MAR o MNAR [109]. 

Una aproximación complementaria es el ajuste de modelos logísticos para predecir la 

probabilidad de que un valor esté ausente en función de otras covariables observadas. Si 

surgen asociaciones estadísticamente significativas, se rechaza la hipótesis de MCAR y se 

infiere un mecanismo más plausible de MAR [110]. 

De manera formal, la prueba MCAR de Little [81] constituye el método estadístico más 

utilizado para evaluar si los datos faltan completamente al azar. Esta prueba plantea 

como hipótesis nula (𝐻0) 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 hipótesis 

alterna (𝐻1) 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 deberían ser 

estadísticamente equivalentes, dado que la ausencia no depende de la información 

contenida en los datos. La prueba calcula un estadístico de contraste que, bajo la hipótesis 

nula, sigue una distribución aproximada  𝜒2 [111].  

La interpretación de los resultados se fundamenta en tres componentes: 

 Estadístico Chi-cuadrado (𝜲𝟐): refleja la discrepancia global entre las medias 

observadas por patrón y la media global bajo MCAR. Valores elevados indican 

diferencias sistemáticas entre patrones, sugiriendo que los datos no son MCAR. 

 Grados de libertad (df): dependen del número de patrones de ausencia y del 

número de variables incluidas en el análisis. Representan las comparaciones 

efectivas realizadas entre las medias de los distintos patrones y la media global. 

 p-value: cuantifica la probabilidad de obtener un valor de 𝜒2 igual o mayor al 

observado si realmente los datos fueran MCAR. 

Un p-value alto (𝑝 > 0.05) implica que no se rechaza la hipótesis nula, lo que respalda el 

supuesto de MCAR y permite aplicar métodos que lo asumen sin riesgo grave de sesgo. 



 

 21 

Un p-value bajo (𝑝 ≤ 0.05) lleva a rechazar la hipótesis nula, indicando que los datos no son 

MCAR, por lo que el investigador debe asumir mecanismos MAR o MNAR y aplicar 

imputación múltiple o análisis de sensibilidad [97], [111], [112]. 

En síntesis, la prueba de Little se convierte en una herramienta diagnóstica: aunque no 

distingue entre MAR y MNAR, sí permite descartar de manera robusta el supuesto de MCAR. 

Este diagnóstico previo es fundamental en estudios clínicos, ya que determina si es válido 

utilizar métodos sencillos o si se requiere el uso de técnicas avanzadas de imputación y 

modelado [97], [111]. 

Imputación múltiple por ecuaciones encadenadas (MICE) en investigación clínica 
 
El tratamiento de los datos faltantes mediante la Imputación Múltiple por Ecuaciones 

Encadenadas (MICE, por sus siglas en inglés), también denominada Fully Conditional 

Specification (FCS), se ha convertido en una práctica estándar en investigación clínica y 

epidemiológica debido a su flexibilidad y robustez. A diferencia de los métodos 

tradicionales, MICE no asume una distribución conjunta específica de todas las variables, 

sino que modela de forma condicional cada variable incompleta en función de las demás, 

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: 

 Inicialización: los valores faltantes se completan con imputaciones preliminares 

(medias, medianas o valores aleatorios) para permitir el arranque del algoritmo. 

 Ciclo de imputación por variable: cada variable con datos faltantes se modela 

condicionalmente usando todas las demás como predictores. Se aplican modelos 

apropiados: regresión lineal para variables continuas, regresión logística para 

binarias, regresión multinomial para categóricas y regresión logística ordinal para 

variables con orden. 

 Iteración encadenada: el proceso se repite de forma cíclica a través de todas las 

variables con valores ausentes, produciendo imputaciones sucesivamente más 

estables. 

 Generación de múltiples datasets: tras un número suficiente de iteraciones, se 

obtiene un conjunto de 𝑚 bases de datos completas. Posteriormente, los análisis se 

realizan en cada base y se combinan los resultados mediante las reglas de Rubin, lo 

que asegura que la incertidumbre derivada de la imputación se refleje en los 

intervalos de confianza y pruebas de hipótesis [115]. 

 
Aplicaciones y ventajas de la imputación múltiple 

 Una característica 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 distribución original de los datos, evitando valores 

fuera de rango [116]. Además, MICE permite la inclusión de interacciones y términos no 

lineales en los modelos de imputación, lo que lo hace especialmente valioso en estudios 

clínicos, donde la relación entre variables rara vez es lineal. 

3.1.3.2. Alta dimensionalidad en datos genéticos 

 
La integración de datos genéticos en modelos predictivos introduce el desafío de la alta 
dimensionalidad, caracterizado por un número muy elevado de características moleculares 
frente a cohortes clínicas relativamente pequeñas. En estudios transcriptómicos de cáncer 
gástrico 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 ómica y constituye una limitación central 
en el desarrollo de modelos de supervivencia basados en datos de expresión. 
 
Dada esta complejidad, los análisis bioinformáticos suelen apoyarse en estrategias de 
reducción de dimensionalidad y selección preliminar de características, cuyo objetivo es 
identificar marcadores con cambios de expresión relevantes y un soporte estadístico 
adecuado, antes de incorporarlos a modelos más complejos. En este contexto, 
herramientas de visualización como el gráfico de volcán se han consolidado como un 
recurso estándar para resumir de forma simultánea la magnitud del cambio de expresión y 
su significancia estadística, permitiendo destacar los genes o miRNAs con mayor evidencia 
de alteración entre grupos clínicos [119], [120], [121], [122]. Su utilidad radica en ofrecer 
una visión rápida e interpretable de patrones diferenciales en estudios de alto rendimiento 
como RNA-seq o perfiles multi-ómicos. 
 
El empleo de estas herramientas no sustituye los análisis estadísticos formales, pero facilita 
la priorización inicial de biomarcadores y la interpretación general de los datos en 
escenarios donde el volumen de información supera con amplitud la capacidad de revisión 
manual. Así, la literatura recomienda su uso como parte de un flujo de trabajo exploratorio 
que contribuye a manejar la complejidad inherente a los datos ómicos y a respaldar 
decisiones posteriores en los modelos predictivos [120], [121], [122]. 
 

3.1.3.3. Desafíos y tratamiento de imágenes histopatológicas 

 
La integración de imágenes histopatológicas teñidas con hematoxilina y eosina (H&E) en 
modelos de predicción ha permitido capturar información morfológica rica y clínicamente 
relevante para el diagnóstico, la estratificación de riesgo y la predicción de supervivencia en 
cáncer [123], [124], [125], [126]. Sin embargo, el uso de Whole Slide Images (WSI) plantea 
retos específicos: tamaño en gigapíxeles, heterogeneidad en la adquisición, variabilidad 
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entre centros y necesidad de anotaciones expertas, todos ellos con impacto directo en la 
robustez y generalización de los modelos [124], [125]. 
 
Desde el punto de vista computacional, el tamaño de las WSI obliga a trabajar a partir de 
niveles de magnificación estandarizados y a segmentar la lámina en parches de tamaño fijo, 
como se ilustra en la Fig. 1 y Fig. 2. La normalización del nivel de zoom hacia resoluciones 
intermedias (por ejemplo, alrededor de 20×) permite equilibrar contexto morfológico, 
detalle celular y costo computacional, y es una práctica consolidada en patología digital y 
en estudios de predicción de supervivencia [127], [128], [129], [130], [131], [132], [133]. A 
partir de esa resolución, los parches constituyen la unidad básica de análisis para 
arquitecturas basadas en deep learning y enfoques tipo Multiple Instance Learning [134], 
[135], [136], [137]. 
 

 
Fig. 1. Estructura piramidal de multirresolución en imágenes histopatológicas digitales 

(WSI) 

 
Fig. 2. Extracción de parches de imágenes histopatológicas 

Un segundo desafío clave es la variabilidad de color entre laboratorios, escáneres y 
protocolos de tinción, que puede introducir sesgos y dificultar la transferencia de modelos 
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entre cohortes. La literatura ha mostrado que la normalización y deconvolución de color 
mejoran la consistencia cromática 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 Tabla VI y esquematizados en la Fig. 3 representan 
enfoques progresivamente más sofisticados para separar los aportes de hematoxilina y 
eosina y homogeneizar la apariencia de las imágenes, preservando a la vez la arquitectura 
tisular [140], [142], [143], [145]. 

 
Tabla VI. Comparación de métodos de normalización de color basados en deconvolución 

Método Principio Ventajas Desventajas 

Ruifrok–
Johnston 

Utiliza vectores de 
tinción fijos 
predefinidos 
(basados en 
absorción 
conocida de H&E). 

- Implementación simple. 
- Resultados rápidos y 

reproducibles. 
- Adecuado para entornos 

controlados. 

- No se adapta a 
variaciones entre 
laboratorios. 

- Menor fidelidad 
cromática cuando hay 
heterogeneidad en 
tinción. 

Macenko Estima vectores 
de tinción 
automáticamente 
usando análisis 
estadístico 
(distribución de 
colores en OD). 

- Se adapta a variabilidad 
entre muestras. 

- Amplio uso y validación 
en literatura. 

- Preserva comparabilidad 
entre laboratorios. 

- Sensible al ruido y 
artefactos. 

- Puede introducir 
inestabilidad en 
imágenes muy 
heterogéneas. 

Vahadane Descomposición 
mediante 
factorización no 
negativa dispersa 
(Sparse NMF) para 
separar 
colorantes y 
preservar 
estructura. 

- Mejor preservación de la 
morfología. 

- Alta fidelidad cromática. 
- Robusto en cohortes 

multicéntricas. 

- Mayor complejidad 
computacional. 

- Requiere mayor tiempo 
de procesamiento. 

- Implementación más 
sofisticada. 

Fuente: Elaboración propia usando las siguientes referencias [140], [142], [143], [144], [145] 
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Fig. 3. Proceso de deconvolución de color en imágenes histopatológicas 

Por último, no todo el contenido de una WSI es útil para el modelado. Zonas extensas de 
fondo, vidrio o artefactos de escaneo añaden ruido y consumo computacional sin aportar 
información biológica. Por ello, es habitual aplicar estrategias de filtrado de parches según 
contenido tisular, descartando aquellos con baja proporción de tejido, como se muestra en 
la Fig. 4. Estudios recientes señalan que eliminar entre un 30 % y 50 % de parches sin tejido 
o redundantes puede mejorar la eficiencia del entrenamiento y concentrar el análisis en 
regiones relevantes para la predicción [146], [147], [148]. 
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Fig. 4. Proceso de filtrado de parches según contenido tisular en imágenes histopatológicas 

digitales 

En conjunto, estas etapas normalización de magnificación, extracción y filtrado de parches, 
y normalización de color constituyen el núcleo de los flujos de preprocesamiento en 
patología digital moderna, y son condición previa para que los modelos de aprendizaje 
profundo puedan explotar de forma fiable el potencial pronóstico de las imágenes 
histopatológicas [123], [124], [125], [126], [132], [135], [138], [142], [147], [149]. 
 

3.1.4. Selección de características multimodales 

 
La selección de características multimodales constituye una disciplina activa en el análisis 
de datos biomédicos y aprendizaje automático, aplicable a la integración de datos 
multiómicos, imágenes médicas y biometría. Los métodos vigentes se agrupan en diversas 
categorías, cada una con enfoques y utilidades específicas: 
 

3.1.4.1. Selección de características clínicas 

 
La selección de características clínicas constituye un componente fundamental en la 
construcción de modelos predictivos de supervivencia, particularmente en cáncer gástrico, 
donde múltiples factores demográficos, anatomopatológicos y tumorales influyen en el 
pronóstico. Para evaluar el efecto independiente de cada variable sobre el riesgo de 
muerte, se utiliza el modelo de regresión de Cox, una metodología semiparamétrica 
ampliamente adoptada en el campo biomédico por su capacidad para manejar datos 
censurados sin imponer una forma específica a la función de riesgo basal. Este modelo, 
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introducido por Cox en 1972 [150], permite estimar coeficientes 𝛽 y analizar el impacto de 
cada covariable mediante hazard ratios, lo que facilita identificar predictores clínicos 
relevantes mediante un análisis univariado. 
 
La transformación ordinal de variables categóricas es una práctica estándar que permite 
preservar relaciones de orden clínicamente significativas, especialmente en características 
como estadio tumoral, grado de diferenciación, localización anatómica, respuesta 
terapéutica y tipo histológico. Este último ocupa un lugar destacado desde la clasificación 
propuesta por Laurén, que establece los subtipos intestinal y difuso, con comportamientos 
biológicos y pronósticos claramente diferenciados [151]. A esto se suma la evidencia 
epidemiológica contemporánea, que señala que variables como edad, sexo, estadio 
patológico, compromiso metastásico y factores anatomopatológicos asociados continúan 
siendo predictores clave de la supervivencia en cáncer gástrico [9]. 
 
El uso de métricas como el coeficiente 𝛽, el hazard ratio, el p-valor y el índice de 
concordancia (C-index) permite evaluar simultáneamente la magnitud, la dirección, la 
significancia estadística y la capacidad discriminativa de cada característica clínica. 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 estadística y su capacidad discriminativa se considera una práctica aceptada en 
análisis de supervivencia, ya que permite priorizar aquellas características que poseen 
mayor relevancia clínica y contribución predictiva, en coherencia con los factores 
pronósticos establecidos en la literatura. 
 

3.1.4.2. Selección de características genéticas 

 
La identificación de biomarcadores genéticos asociados al pronóstico en cáncer gástrico se 
fundamenta en el análisis de expresión de microARNs (miRNAs), moléculas reguladoras que 
modulan rutas oncogénicas y se reconocen como indicadores robustos de progresión 
tumoral, metástasis y supervivencia. Diversos estudios muestran que perfiles específicos de 
expresión de miRNAs permiten distinguir subgrupos de pacientes con diferente pronóstico 
y, por tanto, funcionan como biomarcadores de supervivencia y progresión tumoral [152], 
[153]. En este contexto, la selección de características genéticas no se limita a identificar 
miRNAs diferencialmente expresados, sino que integra de forma explícita la información de 
supervivencia mediante modelos de regresión de Cox, con el fin de priorizar aquellos 
miRNAs cuya expresión se asocia de manera consistente con el desenlace clínico. 
 
Una estrategia ampliamente utilizada consiste en combinar primero un modelo clínico de 
Cox multivariado con las variables pronósticas más relevantes para obtener un índice de 
riesgo continuo y estratificar la cohorte en grupos de alto y bajo riesgo, y posteriormente 
evaluar qué miRNAs presentan diferencias de expresión entre dichos grupos. Este enfoque 
se alinea con trabajos que construyen firmas pronósticas a partir de datos de miRNA-seq, 
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en los que la selección inicial de candidatos se basa en el contraste entre perfiles de 
pacientes con peor y mejor evolución, seguido de análisis de supervivencia mediante 
regresión de Cox univariada o multivariada [153], [154]. De forma análoga, la comparación 
de la expresión de miRNAs entre estadios clínicos tempranos (I–II) y avanzados (III–IV) 
permite identificar moléculas asociadas a la progresión tumoral, coherente con la evidencia 
de que determinados miRNAs se relacionan con etapas más invasivas y con mayor riesgo de 
metástasis [152], [155]. 
 
Sobre los miRNAs previamente filtrados por expresión diferencial, la aplicación de modelos 
de regresión de Cox univariados permite cuantificar la asociación individual de cada miRNA 
con la supervivencia global, estimando hazard ratios y p-valores, lo que facilita descartar 
aquellos candidatos sin efecto pronóstico consistente. Este esquema que comprende 
expresión diferencial entre grupos clínicamente definidos, seguida de análisis de 
supervivencia, se observa en múltiples estudios que construyen firmas de miRNAs para 
predecir el pronóstico en cáncer gástrico: algunos identifican conjuntos pequeños 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 pronósticos de 
mayor tamaño [155]. En conjunto, este enfoque permite priorizar miRNAs asociados a 
riesgo clínico y estadio tumoral, y luego se conservan únicamente aquellos que muestran 
una asociación estadísticamente relevante con la supervivencia, conformando un conjunto 
final de biomarcadores genéticos con soporte tanto biológico como estadístico. 
 

3.1.4.3. Selección de características histopatológicas 

 
En el análisis histopatológico del cáncer gástrico, las guías internacionales de reporte 
estructurado destacan que la interpretación diagnóstica y pronóstica continúa apoyándose 
en patrones morfológicos visibles en cortes teñidos con hematoxilina y eosina (H&E). Entre 
ellos se incluyen la arquitectura glandular, la proporción tumor–estroma, la reacción 
desmoplásica, la presencia de necrosis, la ulceración 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 
clasificación y el pronóstico del carcinoma gástrico [156]. Las revisiones contemporáneas 
sobre análisis digital del cáncer gástrico refuerzan que estas entidades morfológicas siguen 
siendo esenciales, tanto para el diagnóstico rutinario como para la estratificación del riesgo 
clínico [157], [158]. 
 
Paralelamente, los sistemas de aprendizaje profundo han demostrado alto rendimiento en 
la identificación de cáncer gástrico a partir de láminas completas [159]; sin embargo, 
múltiples revisiones subrayan su limitada interpretabilidad, la sensibilidad a variaciones de 
tinción y la dificultad para traducir sus decisiones en criterios histológicos clásicos [157], 
[160]. Debido a ello ha emergido un enfoque intermedio: la cuantificación de características 
morfológicas explícitas, directamente vinculadas al conocimiento histopatológico 
consolidado (glándulas, estroma, mucina, necrosis, patrones inflamatorios), que pueden ser 
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integradas en modelos de supervivencia con trazabilidad clínica[157], [160], [161]. Este 
enfoque combina la robustez cuantitativa del análisis digital con la interpretabilidad 
requerida por la práctica patológica. 
 
Segmentación del tejido basada en color: respaldo empírico y fundamento cromático 
 
La identificación del tejido sobre el portaobjetos es un paso crítico para cualquier análisis 
histológico digital. Sin embargo, revisiones sistemáticas demuestran que esta tarea puede 
resolverse eficazmente utilizando reglas cromáticas simples, sin necesidad de modelos de 
deep learning. En un análisis exhaustivo de miles de láminas de cohortes TCGA, Ceachi et 
al. concluyeron que basta con umbralizar la saturación y la luminosidad para separar tejido 
del fondo blanco con alta precisión [148]. 
 
El fundamento radica en las propiedades fotométricas del H&E: 
 

 El fondo carece casi por completo de saturación y presenta valores máximos de brillo 
(≈255). 

 El tejido teñido mantiene una saturación claramente superior y un brillo intermedio 
debido a la absorción diferencial de hematoxilina y eosina [162] 
 

Valores típicos descritos en la literatura sitúan la saturación 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 histológicas relevantes [148], [162]. Esto 
concuerda con los principios de análisis textural introducidos por Haralick, que exigen 
eliminar regiones no informativas para obtener mediciones consistentes [163]. 
 
Morfometría epitelial y arquitectura tumoral 
 
El epitelio neoplásico es la estructura central del adenocarcinoma gástrico. Las guías de 
reporte distinguen con claridad entre patrones arquitectónicos propios del subtipo 
intestinal que implica glándulas más definidas, y del subtipo difuso que se caracteriza por 
células sueltas y cordones irregulares, ambos con implicaciones pronósticas [156], [158]. 
Las métricas derivadas del epitelio, como el número de islotes, su área, circularidad, solidez 
y elongación, reflejan propiedades biológicas de cohesión, polaridad y organización. 
 
La literatura confirma que la complejidad del epitelio tumoral se asocia con agresividad y 
peor pronóstico. Estudios recientes indican que estructuras fragmentadas o irregulares 
reflejan un mayor potencial infiltrativo, mientras que contornos redondeados y compactos 
sugieren grados más bajos de desdiferenciación [157], [161], [164]. Dado que el epitelio 
teñido con H&E presenta saturación intermedia-alta y brillo menor que el fondo, resulta 
coherente delimitarlo mediante rangos cromáticos consistentes con estos patrones [162]. 
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Arquitectura glandular y lumen tumoral 
 
La formación glandular es un criterio mayor en la clasificación del adenocarcinoma gástrico. 
Los tumores del subtipo intestinal suelen mostrar glándulas más organizadas, mientras que 
la pérdida de estructura glandular indica desdiferenciación y peor pronóstico [156], [158] 
Las revisiones en análisis digital señalan que la caracterización de la luz glandular (número, 
forma, proporción de área luminal) aporta información valiosa para capturar patrones de 
diferenciación y heterogeneidad tumoral [157]. 
 
En cortes H&E, las luces glandulares aparecen como regiones de alto brillo y baja saturación, 
debido a la ausencia relativa de citoplasma y a la menor tinción nuclear. Aunque parte de 
la evidencia proviene de estudios en otros adenocarcinomas, la lógica fotométrica es común 
a los tumores glandulares teñidos con H&E [165], [166] Estos patrones permiten delimitar 
lúmenes y cuantificar su integridad estructural, relevante para la interpretación del grado 
tumoral y la infiltración [157], [161]. 
 
Mucina extracelular y su relevancia pronóstica 
 
El adenocarcinoma gástrico con diferenciación mucinosa presenta lagos de mucina 
extracelular, cuyo comportamiento clínico difiere del adenocarcinoma no mucinoso. Meng 
et al. demostraron que este subtipo puede asociarse con peor pronóstico y requiere una 
caracterización precisa de la cantidad y morfología de la mucina [161]. 
 
En H&E, la mucina extracelular destaca por su luminosidad muy alta y baja saturación, lo 
que la diferencia del epitelio tumoral y del estroma circundante. La cuantificación de su 
área, tamaño de agregados y proporción de zonas con baja tinción nuclear proporciona 
información estructural clave para describir el subtipo mucinoso y sus variaciones [158], 
[161]. 
 
Necrosis tumoral y microambiente inflamatorio 
 
La necrosis es uno de los predictores morfológicos más relevantes en el cáncer gástrico. 
Koskenniemi et al. mostraron que la necrosis tumoral se asocia de forma independiente con 
disminución de la supervivencia, mayor profundidad invasiva y peor comportamiento 
biológico [167]. Su aspecto en H&E normalmente visualizado como muy alta luminosidad, 
escasa tinción nuclear y bordes desestructurados, facilita su identificación digital. 
 
Además, la respuesta inflamatoria perinecrótica constituye un marcador adicional del 
microambiente tumoral. Regiones con infiltrado linfocitario y macrófagos intensamente 
teñidos con hematoxilina pueden cuantificarse como densidad de núcleos alrededor de la 
necrosis, reflejando fenómenos de reparación y respuesta inmunitaria [157], [160], [168]. 
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Estroma, tumor–stroma ratio y reacción desmoplásica 
 
El estroma juega un papel fundamental en la progresión del cáncer gástrico. Kemi et al. 
demostraron que un tumor–stroma ratio (TSR) elevado se asocia con peor supervivencia y 
puede utilizarse como factor pronóstico independiente [169]. La integración de métricas 
que cuantifiquen la proporción de estroma en relación con el tumor permite evaluar la 
rigidez del microambiente, la respuesta fibroblástica y la interacción tumoral con la matriz 
extracelular. 
 
La reacción desmoplásica, caracterizada por proliferación de fibroblastos y depósito de 
colágeno, es especialmente relevante en tumores de patrón infiltrativo. Estudios recientes 
indican que su intensidad y distribución se correlacionan con invasividad y variación en la 
supervivencia [158], [164]. La cuantificación del estroma peritumoral en bandas adyacentes 
al frente invasivo proporciona una estimación robusta de estos fenómenos. 
 
Complejidad geométrica del frente invasor 
 
El frente de invasión tumoral refleja directamente la agresividad del cáncer gástrico. La 
irregularidad del borde, la fragmentación del epitelio y la presencia de pequeñas 
agrupaciones celulares (budding) constituyen indicadores bien establecidos de peor 
pronóstico [158], [164]. 
 
El empleo de mediciones multiescala, como la rugosidad del borde y la dimensión fractal, 
se fundamenta en el análisis geométrico clásico aplicado a imágenes biomédicas. Haralick y 
otros autores han demostrado que la complejidad estructural en múltiples escalas revela 
patrones de organización tisular relevantes que no se capturan en mediciones uniescalares 
[163]. Estas métricas reflejan la pérdida de cohesión, la variabilidad del patrón infiltrativo y 
la heterogeneidad estructural del tumor. 
 
Textura tisular como indicador de heterogeneidad tumoral 
 
La textura es una propiedad esencial en la caracterización digital de tumores. Las 
características texturales propuestas por Haralick, como la entropía y energía permiten 
capturar patrones de variabilidad nuclear, densidad estromal y organización tisular [163]. 
Las revisiones recientes indican que los tumores más agresivos y con peor pronóstico 
tienden a mostrar mayor entropía y menor uniformidad, lo que refleja heterogeneidad 
celular y desorganización arquitectónica [157], [158], [164]. 
 
Estas características complementan las mediciones morfológicas clásicas y ofrecen una 
representación cuantitativa de la complejidad tisular que puede aportar valor en modelos 
de supervivencia. 
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Ulceración tumoral y cambios superficiales 
 
La ulceración se considera un indicador de enfermedad avanzada en el cáncer gástrico. Se 
ha descrito que los tumores ulcerados suelen presentar necrosis extensa, infiltración 
profunda y un microambiente inflamatorio más intenso, lo cual se asocia con peor 
pronóstico [170]. En cortes H&E, combina áreas extremadamente claras (fibrina superficial, 
detritos) con zonas muy oscuras (hemorragia, necrosis profunda), además de una marcada 
reducción de tejido epitelial viable. Su reconocimiento digital permite estimar de manera 
aproximada la presencia de estos patrones complejos. 
 

3.1.5. Modelos para la predicción de la supervivencia 

 
El análisis 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 progresión de la enfermedad). El objetivo 
principal es describir y modelar la función de supervivencia, definida como: 
 

𝑆(𝑡) = 𝑃(𝑇 > 𝑡), 
 
 
es decir, la probabilidad de que un paciente permanezca vivo (o libre del evento) más allá 
del tiempo 𝑡. De forma complementaria, se define la función de riesgo ℎ(𝑡) como la tasa 
instantánea a la que ocurre el evento en el tiempo 𝑡, condicionada a haber sobrevivido 
hasta ese momento. Matemáticamente, 
 

ℎ(𝑡) = lim
∆𝑡→0

𝑃(𝑡 ≤ 𝑇 < 𝑡 + ∆𝑡|𝑇 ≥ 𝑡)

∆𝑡
. 

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

𝐻(𝑡) = ∫ ℎ(𝑢)𝑑𝑢
𝑡

0

, 

 
De forma que la supervivencia puede escribirse como 
 

𝑆(𝑡) = exp(−𝐻(𝑡)). 
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Esta relación es fundamental: una vez se dispone de una estimación del riesgo (instantáneo 
o acumulado), es posible obtener la probabilidad de supervivencia en cualquier tiempo 𝑡 a 
través de la función exponencial [171]. 
 
A partir de estos conceptos básicos, se han desarrollado diversos modelos para estimar 𝑆(𝑡) 
y estudiar el efecto de covariables clínicas y biológicas. Entre los más utilizados se 
encuentran el estimador de Kaplan–Meier, el modelo de Cox de riesgos proporcionales y, 
más recientemente, los métodos de aprendizaje automático como el Random Survival 
Forest, que extienden estas ideas a contextos no lineales y de alta dimensión [171], [172]. 
 
Estimador de Kaplan–Meier 
 
El estimador de Kaplan–Meier es un método no paramétrico clásico para estimar la función 
de supervivencia sin asumir ninguna forma específica para la distribución de 𝑇. Fue 
introducido por Kaplan y Meier en 1958 y se diseñó explícitamente 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(1) < 𝑡(2) < ∙∙∙ < 𝑡(𝑘) 

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

 𝑛𝑗: número de pacientes en riesgo justo antes de 𝑡(𝑗) (es decir, que todavía no han 

presentado el evento ni han sido censurados antes de ese tiempo); 
 𝑑𝑗: número de eventos que ocurren exactamente en 𝑡(𝑗). 

 
La probabilidad condicional de sobrevivir más allá de 𝑡(𝑗), dado que se estaba vivo justo 

antes, se estima como 

𝑝𝑗̂ = 1 −
𝑑𝑗

𝑛𝑗
. 

 
El estimador de Kaplan–Meier de la función de supervivencia hasta un tiempo 𝑡 se obtiene 
multiplicando todas estas probabilidades condicionales para los tiempos de evento 
menores o iguales que 𝑡: 

𝑆̂(𝑡) = ∏ (1 −
𝑑𝑗

𝑛𝑗
) .

𝑡(𝑗)≤𝑡

 

 
Desde un punto de vista intuitivo, cada factor (1 − 𝑑𝑗 𝑛𝑗⁄ ) representa la probabilidad de 

“superar” el intervalo alrededor del tiempo 𝑡(𝑗) 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 
𝑛𝑗: 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 y 
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 explícitamente covariables a nivel individual, por lo que no permite 
cuantificar directamente el efecto de características clínicas 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 análisis de supervivencia moderno. Este modelo permite estudiar 
cómo un conjunto de covariables  influye sobre el riesgo de presentar el evento, 
manteniendo una formulación relativamente flexible al no imponer una forma paramétrica 
específica para el riesgo base. 
 
El modelo de Cox de riesgos proporcionales, propuesto por David Cox en 1972, constituye 
uno de los pilares del análisis de supervivencia moderno. Este modelo permite estudiar 
cómo un conjunto de covariables 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑝) influye sobre el riesgo de presentar el 

evento, manteniendo una formulación relativamente flexible al no imponer una forma 
paramétrica específica para el riesgo base [150]. 
 
En el modelo de Cox, la función de riesgo condicional se expresa como 
 

ℎ(𝑡|𝑋) = ℎ0(𝑡) exp(𝛽𝑇𝑋), 
donde: 

 ℎ0(𝑡) es la función de riesgo base (o “baseline”), común a todos los individuos; 

 𝛽 es el vector de coeficientes que cuantifica el efecto de cada covariable sobre el 
riesgo; 

 exp (𝛽𝑇𝑋) actúa como un factor multiplicativo que ajusta el riesgo base según el 
perfil del paciente. 

 
La suposición clave es la de riesgos proporcionales: el cociente de riesgos entre dos 
individuos con covariables 𝑥1 y 𝑥2 es 
 

ℎ(𝑡|𝑋1)

ℎ(𝑡|𝑋2)
= exp(𝛽𝑇(𝑋1 − 𝑋2)), 
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lo que implica que, esta razón de riesgos es constante en el tiempo (no depende de 𝑡). Esta 
propiedad permite interpretar exp (𝛽𝑗) como un hazard ratio: el cambio relativo en el riesgo 

asociado a un aumento unitario de la covariable 𝑥𝑗, manteniendo las demás constantes. 

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

𝐻(𝑡|𝑋) = ∫ ℎ(𝑢|𝑋)𝑑𝑢 = exp (𝛽𝑇𝑋)
𝑡

0

∫ ℎ0(𝑢)𝑑𝑢 = exp (𝛽𝑇𝑋)𝐻0(𝑡)
𝑡

0

, 

 
donde 𝐻0(𝑡) es el riesgo acumulado base, la función de supervivencia condicional se escribe 
como 
 

𝑆(𝑡|𝑋) = exp(−𝐻(𝑡|𝑋)) = exp(− exp(𝛽𝑋) 𝐻0(𝑡)). 

 
A menudo se reexpresa esta relación como 
 

𝑆(𝑡|𝑋) = [𝑆0(𝑡)]exp (𝛽𝑋), 
 
donde 𝑆0(𝑡) = exp (−𝐻0(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 𝛽 se estiman mediante la 
verosimilitud parcial, la cual se construye únicamente a partir del orden de los tiempos de 
evento y de los conjuntos en riesgo, sin necesidad de especificar ℎ0(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 investigación clínica y oncológica para 
identificar factores pronósticos 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 extensión de los bosques aleatorios al 
ámbito del análisis de supervivencia. Fue introducido por Ishwaran y colaboradores como 
un método no paramétrico basado en ensambles de árboles para manejar datos 
censurados, relaciones no lineales y posibles interacciones complejas entre covariables 
[174]. 
 
Al igual que en los bosques aleatorios clásicos, el RSF construye un gran número de árboles 
de decisión, cada uno entrenado sobre una muestra bootstrap de los datos. En cada nodo, 
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en lugar de utilizar criterios estándar como la reducción de la impureza en clasificación o la 
varianza en regresión, se emplean criterios específicos de supervivencia, por ejemplo, 
estadísticas basadas en pruebas log-rank para maximizar la diferencia de supervivencia 
entre las ramas hijas [174]. 
 
El funcionamiento puede entenderse en tres pasos conceptuales: 
 

 Construcción de árboles de supervivencia 
Cada árbol se entrena con una muestra bootstrap y, en cada nodo, se selecciona 
aleatoriamente un subconjunto de covariables para buscar la mejor partición según 
un criterio de supervivencia (por ejemplo, la mayor separación entre curvas de 
supervivencia de los grupos resultantes). El crecimiento continúa hasta que se 
cumplen criterios de parada (como un tamaño mínimo de nodo). 
 

 Estimación 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, típicamente mediante el estimador de Kaplan–Meier. Cada árbol 
asocia así, a cualquier observación que caiga en un nodo terminal, una función de 

supervivencia 𝑆̂𝑏(𝑡|𝑋), donde 𝑏 indica el árbol [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 árboles: 
 

𝑆̂𝑅𝑆𝐹 (𝑡|𝑋) =
1

𝐵
∑ 𝑆̂𝑏(𝑡|𝑋)

𝐵

𝑏=1

, 

donde 𝐵 es el número total de árboles. De nuevo, este resultado puede interpretarse 
como una probabilidad estimada de sobrevivir más allá 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 clásicos: maneja de forma natural grandes 
conjuntos de variables, puede modelar efectos no lineales y no depende de la suposición 
de riesgos proporcionales. Además, proporciona medidas de importancia de variables que 
ayudan a identificar los predictores más influyentes en el riesgo. Sin embargo, su 
interpretación 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 desempeño predictivo, manteniendo la capacidad de manejar 
censura y tiempos hasta evento [172], [176]. 
 
 
DeepSurv: red neuronal tipo Cox 
 
En los últimos años, el uso de redes neuronales profundas se ha extendido al análisis 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 dimensión 
(por ejemplo, genómica e imágenes médicas) [177], [178]. 
 
La idea general de estos modelos es mantener el marco probabilístico del análisis de 
supervivencia clásico (funciones de riesgo, riesgo acumulado y supervivencia), pero 
reemplazando la combinación 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 teoría estadística subyacente. 
 
DeepSurv es uno de los modelos más 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 𝛽𝑇𝑋  por una función no lineal 𝑓θ(𝑋) 
aprendida por una red neuronal [179]. 
 
En el modelo de Cox clásico, el riesgo condicional se escribe como: 
 

ℎ(𝑡|𝑋) = ℎ0(𝑡)  exp(𝛽𝑋), 
 
mientras que en DeepSurv se plantea: 
 

ℎ(𝑡|𝑋) = ℎ0(𝑡)  exp(𝑓𝜃(𝑋)), 
 
donde: 
 

 ℎ0(𝑡) sigue siendo el riesgo base común, 

 𝑓𝜃(𝑋) es la salida de la red neuronal (un escalar), que actúa como un score de riesgo 
no lineal, 

 𝜃 representa todos los parámetros, pesos y sesgos de la red. 
 

La estructura típica de DeepSurv consiste en varias capas densas (fully connected) con 
funciones de activación no lineales (como ReLU), que transforman progresivamente las 
covariables de entrada en un valor escalar 𝑓𝜃(𝑋) [179]. 
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Desde el punto de vista de la supervivencia, la relación entre riesgo y probabilidad de 
supervivencia se mantiene igual que en el modelo de Cox. El riesgo acumulado condicional 
es: 
 

𝐻(𝑡|𝑋) = exp(𝑓𝜃(𝑋)) 𝐻0(𝑡), 
 
y, en consecuencia, la función de supervivencia condicional se expresa como: 
 

𝑆(𝑡|𝑋) = exp(−𝐻(𝑡|𝑋)) = exp (− exp(𝑓𝜃(𝑋)) 𝐻0(𝑡)). 

 
Equivalente a: 
 

𝑆(𝑡|𝑋) = [𝑆0(𝑡)]exp (𝑓𝜃(𝑋)), 
 
Donde 𝑆0(𝑡) = exp (−𝐻0(𝑡)) es la supervivencia base. 
 
Es decir, la probabilidad de que un paciente sobreviva más allá de un tiempo 𝑡 se obtiene 
como una transformación 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 práctica, minimizando la negativa de) la 
verosimilitud parcial de Cox, adaptada para que la salida de la red sea el predictor: 
 

ℓ(𝜃) = ∑ [𝑓𝜃(𝑋𝑖) − log (∑ exp (𝑓𝜃(𝑋𝑗))

𝑖∈𝑅𝑖

)]

𝑖∈ℰ

 , 

 
donde, 
 

 ℰ es el conjunto de individuos que presenta el evento, 

 𝑅𝑖  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 comparación con quienes permanecen más tiempo sin evento. Esta función 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 interpretación en términos de riesgo 
relativo (como en Cox), pero con una frontera de decisión mucho más flexible, capaz de 
capturar interacciones y efectos no lineales entre covariables clínicas, genéticas o de 
imagen. Estudios empíricos han mostrado que DeepSurv puede igualar o superar el 



 

 39 

desempeño de modelos de supervivencia clásicos en distintos conjuntos de datos clínicos 
[178], [179]. 
 
En aplicaciones reales, DeepSurv produce para cada paciente un score de riesgo 𝑓𝜃 (𝑋). Para 
obtener la probabilidad de supervivencia 𝑆(𝑡|𝑋), se sigue un esquema similar al del modelo 
de Cox: 
 

 Se estima primero el riesgo acumulado base 𝐻0(𝑡) y la supervivencia base a 𝑆0(𝑡) 
partir de los datos de entrenamiento, usando procedimientos no paramétricos 
análogos a los del modelo de Cox. 

 Para un nuevo paciente, se calcula 𝑓𝜃(𝑋) con la red neuronal. 

 La supervivencia condicional se obtiene como: 
 

𝑆(𝑡|𝑋) = [𝑆0(𝑡)]exp(𝑓𝜃(𝑋)). 

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

3.1.6. Optimización y evaluación de modelos de supervivencia 

 
La calidad de un modelo de supervivencia no depende solo de la elección del algoritmo (Cox, 
Random Survival Forest, DeepSurv, etc.), sino también de cómo se ajustan sus parámetros, 
se controla el sobreajuste y se evalúa su capacidad predictiva. Dado que los datos de 
supervivencia incluyen censura y una dimensión temporal explícita, tanto la optimización 
como la evaluación requieren adaptaciones específicas frente a los métodos clásicos de 
regresión o clasificación [181]. 
 

3.1.6.1. Parámetros e hiperparámetros de los modelos de supervivencia 

 
Modelo de Cox (clásico y penalizado) 
 
En el modelo de Cox, la forma básica del riesgo es: 
 

ℎ(𝑡|𝑋) = ℎ0(𝑡) exp(𝛽𝑇𝑋), 
donde: 

 ℎ0(𝑡): riesgo base, estimado de manera no paramétrica. 
 𝛽: coeficientes del modelo. Cada 𝛽𝑗  expresa el cambio relativo en el riesgo por 

unidad de cambio de la covariable 𝑥𝑗. 

 exp(𝛽𝑗) > 1: la covariable incrementa el riesgo, 

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

 𝜆 (parámetro de penalización): controla la fuerza de la regularización. 
o 𝜆 grande: más contracción de coeficientes, menos sobreajuste, pero mayor 

riesgo de subajuste. 
o 𝜆 pequeño: coeficientes más libres, mayor riesgo de sobreajuste. 

 𝛼 (en Elastic Net): mezcla entre penalización L1 y L2. 
o 𝛼 = 1: LASSO puro (selección de variables). 
o 𝛼 = 0: Ridge puro (contracción sin “apagar” del todo variables). 
o 0 < 𝛼 < 1: combinación de ambos efectos. 

Random Survival Forest (RSF) 
 
En los Random Survival Forests, el modelo está definido por un conjunto de árboles de 
supervivencia. Algunos hiperparámetros relevantes son [174]: 
 

 Número de árboles (ntree): Cantidad de árboles en el bosque. 
o Más árboles implican menor varianza, pero más coste computacional. 
o Suele fijarse en cientos o miles. 

 Número de variables candidatas por división (mtry): Número de covariables que se 
consideran al buscar la mejor partición en cada nodo. 

o Valor bajo implica mayor aleatoriedad, más diversidad entre árboles. 
o Valor alto implica divisiones más “óptimas” por árbol, pero menos 

diversidad. 

 Tamaño mínimo de nodo terminal (nodesize): Número mínimo de observaciones en 
un nodo para dejar de dividir. 

o Nodesize pequeño genera árboles más profundos, mayor flexibilidad, mayor 
riesgo de sobreajuste. 

o Nodesize grande genera árboles más “lisos”, menor varianza. 

 Profundidad máxima del árbol (maxdepth, si se usa): Límite en el número de niveles 
por árbol. 

o Limitar la profundidad es otra forma de controlar complejidad. 

 Criterio de división (splitrule): Regla para evaluar la calidad de una partición, por 
ejemplo, estadístico de log-rank o criterios basados en funciones de riesgo 
acumulado. 

 Fracción de muestra por árbol (sample_fraction / bootstrap): Proporción de datos 
utilizada para construir cada árbol (muestra bootstrap). 

o Controla la variabilidad de las estimaciones out-of-bag (OOB). 
 



 

 41 

Además, el RSF incorpora medidas de importancia de variables (VIMP) y criterios de 
profundidad mínima para selección de características. 
 
 
DeepSurv y Redes Neuronales de Supervivencia 
 
En DeepSurv, la red neuronal reemplaza el predictor lineal de Cox por una función no lineal 
𝑓𝜃(𝑋). Los hiperparámetros típicos son [179]: 
 

 Arquitectura de la red 
o Número de capas ocultas. 
o Número de neuronas por capa. 
o Tipo de activación (ReLU, tanh, etc.). 

 Hiperparámetros de entrenamiento 
o Learning rate: tamaño del paso en el descenso de gradiente. 
o Batch size: número de muestras por actualización de parámetros. 
o Número de épocas (epochs): cuántas veces se recorre el conjunto de 

entrenamiento. 

 Regularización 
o L2 / weight decay: penalización sobre la magnitud de los pesos para evitar 

coeficientes grandes. 
o Dropout rate: proporción de neuronas “apagadas” aleatoriamente durante 

el entrenamiento para reducir coadaptaciones. 
o Early stopping: detener el entrenamiento cuando la métrica de validación 

deja de mejorar. 
 

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

3.1.6.2. Validación cruzada en modelos de supervivencia 

 
La validación cruzada (VC) permite estimar cómo se comportará 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: 
 

 Se divide la cohorte en 𝑘 subconjuntos (folds). 

 En cada iteración, uno se usa como validación y los restantes como entrenamiento. 

 Se ajusta el modelo en el conjunto de entrenamiento y se evalúa 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: 
 

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

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

 
Validación cruzada anidada 
 
Cuando se hace búsqueda de hiperparámetros, es recomendable usar VC anidada: 
 

 Bucle interno: elegir hiperparámetros (por ejemplo, 𝜆 en Cox penalizado, 
ntree/mtry/nodesize en RSF, o learning rate y número de capas en DeepSurv). 

 Bucle externo: evaluar el rendimiento del modelo ya optimizado, evitando que el 
conjunto de validación interno “contamine” la estimación de desempeño [179]. 

 
Este enfoque reduce el optimismo en la estimación 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 validación interna: 
cada árbol se entrena con una muestra bootstrap y las observaciones no utilizadas para ese 
árbol (OOB) se usan para evaluar predicciones. El promedio sobre todos los árboles 
proporciona una estimación casi “gratuita” del error generalizado, sin necesidad de una VC 
explícita [174]. 
 
De forma más 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. Regularización y prevención 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 crítico 
en contextos con muchas covariables y tamaños muestrales moderados. 
 
Modelos de Cox penalizados 
 
La incorporación de penalizaciones L1, L2 o Elastic Net en el modelo de Cox permite: 
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 Reducir la varianza de los coeficientes, evitando estimaciones inestables. 

 Seleccionar variables (en el caso de LASSO y Elastic Net). 
 

En términos prácticos: 
 

 La penalización L1 tiende a llevar algunos coeficientes exactamente a cero, 
generando un modelo más parsimonioso. 

 La penalización L2 reduce la magnitud de todos los coeficientes, pero sin anularlos. 

 Elastic Net combina ambas, útil cuando hay grupos de variables correlacionadas. 
 

El valor óptimo de 𝜆 suele escogerse mediante validación 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 hiperparámetros estructurales: 
 

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

 mtry: elegir un número moderado de variables por división favorece la diversidad 
del bosque y reduce la dependencia excesiva de unas pocas covariables. 

 ntree: aumentar el número de árboles reduce la varianza, aunque con rendimientos 
decrecientes a partir de cierto punto. 
 

Además, el uso de importancia de variables (VIMP) y profundidad mínima permite 
identificar y eventualmente descartar variables poco informativas, reduciendo complejidad 
del modelo [174]. 
 
Regularización en DeepSurv y redes neuronales 
 
En modelos profundos de supervivencia, las estrategias de regularización típicas incluyen: 
 

 Weight decay (L2): penaliza pesos grandes en la función de pérdida, favoreciendo 
soluciones más suaves. 

 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 
específicas. 

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

 Reducción de la arquitectura: limitar el número de capas y neuronas para evitar que 
el modelo tenga capacidad excesiva frente al tamaño de muestra. 
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La elección de estos hiperparámetros se hace típicamente mediante validación cruzada, 
priorizando configuraciones que ofrezcan buen equilibrio entre discriminación y robustez. 
 
 

3.1.6.4. Métricas de evaluación y herramientas gráficas 

 
La evaluación de modelos de supervivencia combina métricas de discriminación, calibración 
y bondad de ajuste global. Ninguna métrica es suficiente por sí sola; se recomienda emplear 
varias de manera complementaria [181]. 
 
Índice de concordancia (C-index) 
 
El C-index mide la capacidad del modelo para ordenar correctamente los pacientes según 
su riesgo: es la proporción de pares de individuos en los que la predicción de riesgo coincide 
con el orden real de los tiempos de evento, considerando adecuadamente la censura [183]. 
 
Interpretación: 
 

 0.5: rendimiento equivalente al azar. 

 0.7: buena capacidad discriminativa en muchos contextos clínicos. 
 
Brier Score y Brier Score integrado 
 
El Brier Score dependiente del tiempo cuantifica el error cuadrático entre la supervivencia 
predicha y el estado observado (evento o no) en un tiempo específico 𝑡, corrigiendo por 
censura mediante ponderaciones de probabilidad de censura inversa. 
 

 Valores bajos indican mejor calibración y precisión. 

 El Integrated Brier Score (IBS) resume el error medio a lo largo de un intervalo de 
tiempo. 

 
Curvas de calibración para supervivencia 
 
La calibración evalúa si las probabilidades de supervivencia predichas coinciden con las 
observadas en cada grupo de riesgo . 
Procedimiento habitual: 

 Agrupar pacientes en cuartiles o quintiles según la probabilidad de supervivencia 
predicha en un tiempo 𝑡∗. 

 Para cada grupo, estimar la supervivencia observada (por ejemplo, con Kaplan–
Meier). 

 Representar en un gráfico la probabilidad predicha (eje X) frente a la observada (eje 
Y). 
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Como se observa en la Fig. 5 la línea diagonal (45°) representa calibración perfecta. Los 
puntos o curvas de cada grupo se comparan con esta referencia. Una desviación sistemática 
por encima o por debajo indica sobreestimación o subestimación del riesgo por parte del 
modelo. 
 

 
Fig. 5. Ejemplo de gráfico de curvas de calibración [181] 

 
Curvas ROC y AUC dependientes del tiempo 
 
Las curvas ROC dependientes del tiempo extienden el concepto clásico 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∗: 
 

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

 Especificidad(t*): proporción 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 Fig. 6, la curva ROC(t*) representa sensibilidad frente a 1 – 
especificidad para distintos umbrales del score de riesgo. El AUC(t*) resume el área bajo la 
curva y mide la discriminación en ese tiempo. Es frecuente mostrar varias curvas ROC (por 
ejemplo, para 1, 3 y 5 años) en el mismo gráfico o en paneles separados. 
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Fig. 6. Ejemplo de gráfico 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 según 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 
útil debe producir curvas claramente separadas y ordenadas de acuerdo con el riesgo (la de 
alto riesgo por debajo, la de bajo riesgo por arriba). 
 

 
Fig. 7. Ejemplo de curvas de supervivencia por grupo de riesgo y grado [184] 
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4. METODOLOGÍA 

 
El desarrollo metodológico de esta investigación se alinea con el modelo CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), adaptado al análisis multimodal del cáncer 
gástrico. Este marco proporciona una estructura clara y secuencial para la preparación, 
integración y explotación de datos clínicos, genéticos e histopatológicos, permitiendo 
abordar de manera ordenada los desafíos inherentes al procesamiento de grandes 
volúmenes de información heterogénea. En este estudio, CRISP-DM se adopta como guía 
para organizar las fases analíticas que van desde la comprensión y la caracterización de los 
datos, hasta su depuración, transformación, modelado y evaluación, asegurando 
coherencia metodológica, reproducibilidad y una alineación explícita entre los objetivos del 
proyecto y las decisiones técnicas implementadas. 
 

4.1. Comprensión del dominio y requerimientos de datos 

La primera fase se orientó a establecer los requerimientos conceptuales y analíticos 
necesarios para el desarrollo del modelo de predicción de supervivencia. Para ello, se 
revisaron los elementos clínicos, genéticos e histopatológicos que intervienen en la 
progresión del cáncer gástrico y en las métricas de supervivencia, con el fin de determinar 
qué tipos de variables, formatos y niveles de granularidad son indispensables para el 
análisis. En esta fase se definieron las características mínimas que debian cumplir los 
repositorios de datos a emplear, incluyendo: disponibilidad de variables clínicas relevantes 
para modelos de supervivencia, presencia de identificadores únicos que permitieran la 
integración multimodal, acceso a perfiles genómicos procesables y disponibilidad de 
imágenes histopatológicas en formatos adecuados para análisis computacional. 
 
Asimismo, se estableció el procedimiento sistemático para la identificación y selección de 
repositorios biomédicos: revisión de bases de datos especializadas, análisis de las 
modalidades de información ofrecidas, evaluación de la calidad y estandarización de los 
metadatos, verificación de las condiciones éticas de uso y determinación del nivel de 
accesibilidad requerido para su descarga y procesamiento. Esta fase permitió delimitar los 
requisitos de los conjuntos de datos a utilizar y establecer las condiciones necesarias para 
avanzar hacia la adquisición, preparación e integración de la información multimodal. 
 

4.2. Adquisición y selección de datos 

La adquisición de información se realizó a partir de repositorios biomédicos internacionales 
que contienen datos clínicos, genómicos e imágenes histopatológicas asociados a cáncer 
gástrico. Para ello se implementó un proceso sistemático orientado a identificar fuentes 
confiables, estandarizadas y con potencial para la integración multimodal requerida por el 
proyecto. 
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En una primera etapa, se efectuaron búsquedas estructuradas en bases de datos 
bibliográficas (PubMed, Web of Science y Scopus) y en registros especializados de datos 
biomédicos. Estas búsquedas permitieron identificar repositorios que alojan datos abiertos 
o de acceso controlado relevantes para la investigación, entre ellos plataformas como The 
Cancer Genome Atlas (TCGA), Gene Expression Omnibus (GEO), ArrayExpress y dbGaP, así 
como directorios especializados (FAIRsharing, re3data, OpenAIRE). Para ello se emplearon 
combinaciones de términos relacionados con datos clínicos, genómicos e imagenológicos 
en cáncer, priorizando aquellos vínculos con cáncer gástrico. 
 
Posteriormente, los repositorios identificados fueron evaluados con base en criterios 
metodológicos previamente definidos: 

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

 Cobertura multimodal, verificando la existencia de información clínica, genética o 
transcriptómica y, cuando estaba disponible, imágenes histopatológicas. 

 Trazabilidad mediante identificadores únicos, que permitieran correlacionar 
información de distintas modalidades a nivel de paciente. 

 Calidad, completitud y estandarización de los metadatos, necesarios para el análisis 
reproducible. 

 Volumen y diversidad de casos, suficiente para el entrenamiento y validación de 
modelos de supervivencia. 

 Actualización y mantenimiento del repositorio, garantizando estabilidad y vigencia 
de los datos. 

 Cumplimiento ético y regulatorio, particularmente en relación con protección de 
datos sensibles y aprobación de comités de ética. 
 

Este proceso permitió identificar un conjunto de repositorios que cumplían con los 
estándares necesarios para la preparación, integración y modelado subsecuente. La 
selección final de las fuentes de datos específicas se presenta detalladamente en el 
apartado de resultados, junto con sus características y contribución a las etapas posteriores 
del análisis. 
 

4.3. Comprensión de los datos 

 
Una vez identificadas las fuentes de información pertinentes, se procedió a realizar un 
análisis 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 clínicos, genéticos e histopatológicos, 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 demográficas, clínicas y 
transcriptómicas requeridas para los modelos de supervivencia. 
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Para los datos clínicos, se examinaron las variables relacionadas con características 
demográficas, factores tumorales, tratamientos y desenlaces, identificando valores 
faltantes, codificaciones heterogéneas y posibles inconsistencias. En el caso de los datos 
genéticos, se revisaron matrices de expresión y anotaciones transcriptómicas, evaluando su 
dimensionalidad, distribución y la presencia de posibles sesgos derivados de la técnica 
experimental. En cuanto a las imágenes histopatológicas, se verificó la disponibilidad de 
metadatos técnicos (tipo de escáner, resolución, nivel de magnificación) y la 
correspondencia entre cada imagen y el identificador del paciente. 
 
Asimismo, se realizó una primera evaluación de la calidad de los datos, considerando la 
existencia de valores atípicos, niveles significativos de datos faltantes, duplicados, 
diferencias en escalas y formatos, así como la viabilidad técnica para su posterior 
integración multimodal. Este reconocimiento inicial permitió anticipar las transformaciones 
necesarias en la siguiente fase de preparación, incluyendo imputación, estandarización, 
normalización, armonización de identificadores y definición de criterios de 
inclusión/exclusión de pacientes. 
 
Con esta comprensión inicial, se estableció una hoja de ruta para la preparación de los datos 
clínicos, genómicos e histopatológicos, garantizando un proceso coherente con los 
requisitos de los modelos de supervivencia a desarrollar en etapas posteriores. 
 

4.4. Preparación de los datos 

 
La preparación de los datos constituyó una fase central del proceso analítico, en la cual se 
transformaron las distintas modalidades de información (clínica, genética e histopatológica) 
en estructuras consistentes y adecuadas para su posterior integración y modelado. 
Siguiendo los lineamientos de la fase Data Preparation de CRISP-DM, se llevaron a cabo 
procedimientos sistemáticos de limpieza, depuración, estandarización y armonización de 
todas las fuentes seleccionadas. Estas actividades incluyeron el análisis y tratamiento de 
valores faltantes en las variables clínicas, la normalización y preprocesamiento de los datos 
transcriptómicos, y la aplicación de controles de calidad, normalización cromática y 
segmentación tisular sobre las imágenes histopatológicas. El objetivo fue asegurar un 
conjunto de datos uniforme, trazable y coherente a nivel de paciente, preservando la 
integridad y relevancia biológica de la información para su uso posterior en los modelos de 
predicción de supervivencia. 

 

4.4.1. Preparación de datos clínicos 

 
El conjunto de datos clínicos presentó diferentes proporciones de valores faltantes 
distribuidos entre variables numéricas y categóricas. Como paso inicial, y siguiendo los 
criterios de calidad descritos en la sección 3.1.3.1. Datos faltantes en la información clínica 
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del marco teórico, se eliminaron del análisis aquellas variables con más del 25% de valores 
faltantes, con el fin de reducir el sesgo y la incertidumbre asociada a la imputación de datos. 
 
Posteriormente, se realizó un análisis 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 características mediante: 
 

 el coeficiente ϕ (phi) para variables binarias, 

 la medida V de Cramér para variables categóricas multiclase, 

 el cálculo de odds ratio (OR) para estimar la fuerza de asociación, 

 pruebas de chi-cuadrado de Pearson o prueba exacta de Fisher, según las frecuencias 
observadas. 
 

Este análisis se complementó con herramientas gráficas, incluyendo: 
 

 matriz binaria de completitud, 

 matriz de calor de correlación de valores faltantes, 

 dendrograma jerárquico basado en similitud de patrones de ausencia, 

 diagrama UpSet para visualizar combinaciones de valores faltantes simultáneos. 
 

Con el fin de establecer si la ausencia era aleatoria, se aplicó la prueba MCAR de Little. Los 
resultados indicaron que los datos no eran MCAR, por lo cual se descartaron métodos 
simples de imputación. En consecuencia, se empleó el método de Imputación Múltiple por 
Ecuaciones Encadenadas (MICE), adecuado para preservar las relaciones entre variables 
clínicas. El proceso permitió 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. Preparación de datos genéticos 

La preparación de los datos genéticos se centró en garantizar que la matriz de expresión 
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, eliminación de adaptadores, depuración de secuencias de baja 
complejidad, mapeo contra un genoma de referencia y detección de lecturas duplicadas. 
Estas operaciones aseguran que las señales de expresión disponibles correspondan 
únicamente a lecturas válidas y permiten minimizar el ruido técnico asociado a la 
secuenciación. Los valores de expresión suministrados por TCGA se encuentran expresados 
en Reads Per Million (RPM), una medida normalizada que corrige diferencias en la 
profundidad de secuenciación entre muestras. 
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Adicionalmente, se realizó una verificación estructural del conjunto de datos con el fin de 
evaluar su completitud, consistencia y condiciones para el análisis posterior. Este proceso 
incluyó: revisión de la correspondencia entre identificadores de paciente (Case ID) y perfiles 
de expresión, comprobación de que cada miRNA estuviera correctamente anotado, 
inspección de la distribución general de los valores de expresión y evaluación preliminar de 
la variabilidad entre miRNAs. Estas acciones permitieron confirmar que el formato, la 
estructura y la coherencia del conjunto eran adecuados para su integración con los datos 
clínicos e histopatológicos, sin aplicar en esta fase ningún procedimiento de filtrado o 
selección de transcritos, dado que el objetivo era únicamente asegurar la preparación y 
calidad inicial del dataset. 

4.4.3. Preparación de datos histopatológicos 

 
El procesamiento de las imágenes histopatológicas se desarrolló siguiendo los principios 
expuestos en la sección 3.1.3.3. Desafíos y tratamiento de imágenes histopatológicas del 
marco teórico, con el propósito de garantizar un conjunto de WSIs homogéneo, libre de 
artefactos críticos y con suficiente contenido tisular para una extracción confiable de 
características. 
 

Control de calidad basado en HistoQC 
 
Como primer paso, se aplicó un control de calidad sistemático mediante HistoQC para 
identificar artefactos como desenfoque, sobreexposición, escaso contenido tisular o 
degradación de bordes. Cada lámina fue clasificada en tres categorías: 
 

 Ok: condiciones adecuadas de enfoque, brillo y cobertura tisular; 

 Review: láminas aceptables pero con advertencias; 

 Bad: láminas con defectos severos. 
 

Solo las láminas clasificadas como Ok y Review se conservaron, mientras que las Bad fueron 
excluidas del análisis. La retención de las etiquetas de calidad permitió evaluar 
posteriormente el impacto del QC en las características extraídas y en el desempeño de los 
modelos. 
 
 
Normalización de color mediante Macenko 
 
Con el fin de reducir la variabilidad no biológica derivada de diferencias en tinción o 
escaneo, se aplicó la normalización de color mediante el método de Macenko. Para ello: 
 

 se seleccionó una lámina de referencia escaneada a ~20× (0.5 μm/píxel), 

 se generó un thumbnail de máximo 8192 px para estimar los vectores de tinción, 

 la normalización se aplicó parche por parche utilizando deconvolución óptica. 
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Esta estrategia permitió homogenizar la apariencia cromática de las láminas, preservando 
al mismo tiempo su estructura tisular. 
 
Selección de regiones tisulares y extracción de parches 
 
La extracción de parches siguió criterios establecidos en la literatura para balancear 
resolución diagnóstica, contexto morfológico y viabilidad computacional. Para ello: 
 

 se trabajó a una magnificación equivalente a 20× (~0.5 μm/píxel), 

 se empleó un tamaño de parche de 1024×1024 px (≈ 512×512 μm), 

 se estableció un traslape del 25% entre parches (stride de 768 px). 
 

Este tamaño permitió capturar simultáneamente arquitectura tumoral, celularidad y 
continuidad espacial relevante. 
 
Filtrado de parches según contenido tisular 
 
Para garantizar la calidad morfológica del conjunto final, se implementó un criterio estricto 
de contenido tisular, reteniendo únicamente los parches con ≥ 50% de tejido. El cálculo se 
realizó en el espacio HSV: 
 

 la saturación (S) permitió separar tejido de fondo, 

 el valor (V) permitió descartar zonas excesivamente brillantes. 
 

Este procedimiento, ampliamente reportado en la literatura, redujo la inclusión de parches 
irrelevantes y mejoró la precisión del modelado posterior. 
 

4.5. Extracción y selección de características 

 
La extracción y selección de características constituyó una etapa crítica dentro del proceso 
analítico, ya que permitió identificar, dentro de cada una de las modalidades de datos 
(clínica, genética e histopatológica), aquellas variables con mayor potencial explicativo y 
capacidad predictiva frente al desenlace de interés: la supervivencia de los pacientes con 
cáncer gástrico. Este procedimiento se ejecutó de forma independiente para cada 
modalidad y posteriormente sirvió como fundamento para la integración multimodal 
expuesta en las fases subsiguientes. 

4.5.1. Selección de características clínicas 

 
Con el fin de determinar las variables clínicas más relevantes asociadas con la supervivencia, 
se aplicó un análisis univariado basado en el modelo de regresión de Cox proporcional de 
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riesgos, siguiendo los fundamentos teóricos presentados en la sección 3.1.4.1. Selección de 
características clínicas del marco teórico. Este modelo permitió evaluar el efecto individual 
de cada variable sobre el riesgo de muerte, controlando simultáneamente el tiempo de 
seguimiento. 
 
Previamente, las variables categóricas fueron transformadas mediante codificación ordinal 
para garantizar compatibilidad con los modelos de supervivencia. Se incluyeron variables 
demográficas y clínicas 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 sección 3.1.6.4. 
Métricas de evaluación y herramientas gráficas: 
 

 𝛽 (coeficiente) para interpretar dirección y magnitud del efecto. 

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

 p-valor, evaluando significancia estadística (𝛼 = 0.05). 

 Índice de concordancia (C-index) como medida de discriminación del modelo. 
 

Las variables fueron ordenadas según su peso estadístico y relevancia clínica documentada 
en la sección 3.1.2.3. Características clínicas y genéticas relevantes en el análisis de 
supervivencia, priorizando aquellas con significancia estadística y consistencia con los 
factores pronósticos ampliamente validados en cáncer gástrico. Este subconjunto 
enriquecido constituyó el grupo final de características clínicas empleadas en la integración 
multimodal. 
 

4.5.2. Selección de características genéticas 

 
En primera instancia, se construyó un modelo de regresión de Cox multivariado utilizando 
las características clínicas seleccionadas previamente. A partir de este modelo se generó un 
índice de riesgo continuo, el cual permitió estratificar a los pacientes en dos grupos (alto y 
bajo riesgo) según la mediana del puntaje. 
 
Análisis de expresión diferencial mediante Volcano Plots 
 
El índice de riesgo clínico se vinculó con las matrices miRNA-seq mediante los 
identificadores estandarizados del TCGA, permitiendo etiquetar cada muestra genética con 
su respectivo grupo pronóstico. Sobre esta base y aplicando lo expuesto en la sección 
3.1.3.2. Alta dimensionalidad en datos genéticos del marco teórico: 
 

 Se generó un primer análisis de expresión génica diferencial comparando pacientes 
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de alto vs. bajo riesgo. 

 Paralelamente, se realizó un segundo análisis contrastando estadios tempranos (I–
II) frente a avanzados (III–IV), con el fin de capturar miRNAs relacionados con 
progresión tumoral. 
 

En ambos casos se identificaron miRNAs diferencialmente expresados empleando criterios 
estadísticos basados en 𝐹𝑜𝑙𝑑 𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 y 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒. 
 
Evaluación mediante regresión cox 
 
Los miRNAs candidatos resultantes de ambos análisis fueron intersectados para obtener un 
conjunto robusto de biomarcadores. Posteriormente: 
 

 Cada miRNA fue evaluado mediante un modelo univariado de Cox, 

 Conservándose aquellos con significancia estadística o marcada tendencia 
pronóstica. 

 
Este proceso permitió obtener un conjunto final de miRNAs interpretables y 
estadísticamente relevantes, adecuados para su integración en modelos de supervivencia. 
 

4.5.3. Extracción y selección de características histopatológicas 

 
Una vez obtenidos los parches tisulares normalizados mediante el procedimiento descrito 
previamente, se llevó a cabo la extracción cuantitativa de características histopatológicas. 
El objetivo fue capturar propiedades morfológicas, estructurales y texturales del tumor y su 
microambiente, de forma trazable e interpretable desde la perspectiva patológica según lo 
presentado en la sección 3.1.4.3. Selección de características histopatológicas del marco 
teórico. 
 
La delimitación del tejido y de sus principales componentes (epitelio tumoral, mucina, 
estroma, necrosis) se realizó mediante reglas fotométricas basadas en las propiedades 
ópticas de la tinción H&E. Para ello se utilizaron umbrales de saturación y brillo en los 
espacios de color HSV y LAB, previamente definidos según rangos descritos en la literatura 
especializada para separar fondo blanco de tejido real y diferenciar patrones histológicos 
característicos. Los parámetros auxiliares como tamaños mínimos de objetos, kernels para 
operaciones morfológicas o filtros de ruido, se establecieron antes del análisis estadístico y 
se mantuvieron dentro de valores estándar reportados en estudios de análisis digital de 
histopatología, garantizando así estabilidad computacional y ausencia de sesgos derivados 
de ajustes manuales. 
 
A partir de cada parche tisular se cuantificaron diversas estructuras relevantes para el 
diagnóstico y el pronóstico del adenocarcinoma gástrico, incluyendo: 
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 Morfometría epitelial: número y tamaño de islotes tumorales, circularidad, solidez 
y elongación, indicadores de cohesión celular, grado de desdiferenciación y 
complejidad arquitectónica. 

 Arquitectura glandular: presencia y morfología del lumen tumoral, proporción de 
área luminal y características de forma, asociadas al grado de diferenciación en 
tumores del subtipo intestinal. 

 Desmoplasia y estroma peritumoral: mediciones dentro de bandas alrededor del 
frente tumoral, fundamentadas en la relevancia clínico-patológica del 
microambiente fibroblástico. 

 Necrosis y respuesta inflamatoria: proporción de áreas necróticas y densidad de 
infiltrado perinecrótico, indicadores de agresividad tumoral y actividad inmunitaria 
local. 

 Mucina extracelular: fracción de área mucinosa, tamaño de agregados y grado de 
tinción nuclear residual, relevantes para el subtipo mucinoso. 

 Complejidad geométrica del frente invasor: rugosidad del borde y dimensión fractal 
calculada mediante análisis multiescala, reflejando la naturaleza infiltrativa del 
tumor. 

 Características texturales: entropía, uniformidad y gradientes de intensidad, que 
permiten medir heterogeneidad nuclear y variación estructural. 

 Medidas complementarias: métricas de nitidez, densidad de bordes y proxies de 
ulceración, útiles para evaluar la calidad local del tejido y patrones superficiales 
avanzados. 
 

Posteriormente, las características calculadas por parche fueron agregadas a nivel de caso 
mediante estadísticas robustas (medianas, máximos y percentiles superiores), con el fin de 
obtener descriptores globales representativos de cada paciente. Este procedimiento 
permitió construir un conjunto de variables histopatológicas interpretables, cuantitativas y 
clínicamente justificadas, aptas para su integración en los modelos de supervivencia. 
 
Finalmente, debido a los altos requerimientos computacionales asociados al procesamiento 
de imágenes en alta resolución y a la extracción paralela de miles de parches por WSI, el 
pipeline fue ejecutado en una instancia de cómputo de Amazon EC2 con múltiples núcleos, 
permitiendo optimizar tiempos, garantizar reproducibilidad y manejar eficientemente los 
volúmenes de datos sin comprometer la calidad del procesamiento. 
 

4.6. Modelado 

 
La fase de modelado consistió en la implementación, ajuste y evaluación inicial de tres 
enfoques complementarios para la predicción de la supervivencia: un modelo clásico 
basado en regresión 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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sección 3.1.5. Modelos para la predicción de la supervivencia del marco teórico. El propósito 
fue comparar métodos con diferentes supuestos, complejidades y capacidades de 
representación, aprovechando tanto la interpretabilidad clínica del modelo tradicional 
como la robustez y flexibilidad de los métodos modernos. 
 
Preparación del conjunto de datos para modelado 
 
Antes de entrenar los modelos, se construyó una matriz final de características integrada a 
nivel de paciente, combinando: 
 

 Variables clínicas seleccionadas (sección 4.5.1), 

 Biomarcadores genéticos (miRNAs) seleccionados (sección 4.5.2), 

 Características histopatológicas agregadas a nivel de caso (sección 4.5.3). 
 

Las variables de supervivencia incluyeron la duración del seguimiento (duration) y el estatus 
del evento (event). 
 
El dataset fue dividido en entrenamiento y prueba mediante una partición estratificada por 
el evento, con el fin de mantener una proporción equilibrada de casos censurados y no 
censurados. Todas las características continuas fueron normalizadas y aquellas con 
distribuciones altamente asimétricas fueron transformadas mediante funciones 
logarítmicas o rank-based cuando fue necesario para mejorar la estabilidad del 
entrenamiento. 
 

4.6.1. Modelo de regresión de Cox proporcional de riesgos 

 
El modelo de Cox se empleó como referencia base por su amplia adopción clínica y su 
interpretabilidad. Se implementó un modelo de Cox penalizado para manejar la alta 
dimensionalidad y multicolinealidad potencial de las características multimodales. 
 
El proceso incluyó: 
 

 Ajuste del modelo en el conjunto de entrenamiento. 

 Selección del parámetro de penalización mediante validación cruzada interna. 

 Estimación de los coeficientes β para cada variable y sus hazard ratios asociados. 

 Evaluación de la suposición de proporcionalidad de riesgos mediante residuos de 
Schoenfeld. 
 

La salida del modelo permitió identificar las variables que contribuían más al riesgo relativo 
de mortalidad, manteniendo un marco interpretativo alineado con la práctica clínica. 
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4.6.2. Modelo Random Survival Forest 

 
Dado que la regresión de Cox asume proporcionalidad de riesgos y relaciones lineales entre 
predictores y hazard, se empleó un modelo de Random Survival Forest para capturar 
relaciones no lineales y posibles interacciones entre características. 
 
El entrenamiento del RSF incluyó: 
 

 Construcción de múltiples árboles de supervivencia sobre muestras bootstrap. 

 División de nodos basada en maximización de log-rank o criterios equivalentes. 

 Optimización de hiperparámetros como número de árboles, profundidad máxima y 
tamaño mínimo de nodos terminales. 

 Cálculo de importancia de variables mediante medidas de permutación adaptadas a 
censura. 
 

El RSF permitió evaluar el peso relativo de cada modalidad (clínica, genética, 
histopatológica) y la presencia de patrones no lineales relevantes para el pronóstico. 
 

4.6.3. Modelo DeepSurv 

 
Para capturar estructuras complejas en datos multimodales, se implementó un modelo 
DeepSurv, una red neuronal que optimiza directamente la función parcial de verosimilitud 
del modelo de Cox. 
El procedimiento de entrenamiento incluyó: 
 

 Definición de una arquitectura densa con múltiples capas intermedias y funciones 
de activación no lineales. 

 Aplicación de regularización (dropout y penalizaciones L2) para reducir sobreajuste. 

 Entrenamiento mediante algoritmos de optimización adaptativa aplicados a la 
función parcial del riesgo. 

 Uso de early stopping basado en la pérdida de validación para asegurar estabilidad. 
 
DeepSurv permitió modelar interacciones complejas entre características y capturar 
patrones de riesgo no lineales, manteniendo compatibilidad conceptual con el marco de 
riesgos proporcionales. 
 

4.6.4. Comparación entre modelos y preparación para la fase de evaluación 

 
Finalizado el entrenamiento, cada modelo generó un índice de riesgo (risk score) continuo 
para cada paciente en el conjunto de prueba. Estos valores fueron utilizados para: 
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 Evaluar discriminación, 

 Comparar desempeño entre métodos, 

 Analizar la contribución relativa de las características multimodales, 

 Preparar insumos para la etapa de evaluación. 
 

Esta fase permitió disponer de tres aproximaciones metodológicas 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. Evaluación de modelos 

 
La fase de evaluación tuvo como objetivo determinar el desempeño real de los tres modelos 
implementados (Cox, Random Survival Forest y DeepSurv) utilizando métricas específicas 
para datos censurados las cuales se presentan en la sección 3.1.6. Optimización y evaluación 
de modelos de supervivencia del marco teórico. Esta etapa permitió comparar su capacidad 
predictiva y verificar su utilidad para la estratificación del riesgo en pacientes con cáncer 
gástrico. 
 
Métricas empleadas 
 
Se utilizaron cuatro métricas complementarias: 
 

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

 Integrated Brier Score (IBS): Cuantificó el error de predicción a lo largo del tiempo, 
integrando el Brier Score y proporcionando una medida robusta de calibración 
temporal. 

 ROC dependiente del tiempo y área bajo la curva AUC(t): Se calcularon curvas ROC 
específicas para momentos clave del seguimiento (por ejemplo, 1, 3 y 5 años). El 
AUC(t) permitió evaluar la capacidad del modelo para distinguir entre pacientes que 
fallecen antes del tiempo t versus aquellos que sobreviven más allá de t, 
incorporando adecuadamente la censura. Esta métrica complementa al C-index, 
pues ofrece discriminación puntual en distintos horizontes temporales relevantes 
clínicamente. 

 Separación de grupos de riesgo: Los índices de riesgo derivados de cada modelo se 
utilizaron para estratificar a los pacientes en grupos (alto y bajo riesgo). Se evaluó la 
separación entre curvas de Kaplan–Meier, y la significancia mediante log-rank test. 
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Validación y control de sobreajuste 

 
Se evaluó el desempeño sobre el conjunto de prueba y se aplicaron controles específicos 
según el modelo: 
 

 Cox: verificación del supuesto de proporcionalidad. 

 RSF: estabilidad del ranking de importancia de variables y número óptimo de 
árboles. 

 DeepSurv: inspección de curvas de pérdida entrenamiento/validación y early 
stopping. 

 
Comparación entre modelos 
 
Los modelos se compararon según: 
 

 discriminación global (C-index), 

 discriminación puntual (AUC(t)), 

 calibración (IBS), 

 y separación clínica de riesgo (KM + log-rank). 
 

Esta combinación de métricas permitió identificar el modelo con mejor equilibrio entre 
precisión, estabilidad y utilidad clínica. 

5. ANÁLISIS Y RESULTADOS 

5.1. Comprensión de requerimientos de datos 

5.2. Adquisición y selección de datos 

 
La adquisición de información se realizó a partir de repositorios biomédicos internacionales 
que albergan datos clínicos, genómicos y de imágenes histopatológicas relevantes para el 
cáncer gástrico. Para este fin, se implementó un procedimiento sistemático que combinó 
búsquedas bibliográficas en bases como PubMed, Web of Science y Scopus, exploración 
directa de repositorios de datos biomédicos (The Cancer Genome Atlas – TCGA, Gene 
Expression Omnibus – GEO, ArrayExpress, dbGaP) y consulta de directorios especializados 
(FAIRsharing, re3data, OpenAIRE), empleando combinaciones de términos relacionados con 
“gastric cancer,” “clinical data”, “genomic data”, “histopathology images” y “open cancer 
datasets”. 
 
Los repositorios identificados se evaluaron conforme a los criterios metodológicos definidos 
en la sección 4.2. de metodología: (i) accesibilidad y licenciamiento; (ii) cobertura 

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
https://clarivate.com/academia-government/scientific-and-academic-research/research-discovery-and-referencing/web-of-science/web-of-science-core-collection/?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=es&_x_tr_hl=es&_x_tr_pto=tc
https://www.scopus.com/pages/home?display=basic&zone=header&origin=#basic
https://portal.gdc.cancer.gov/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/gds
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/gds
https://www.ebi.ac.uk/biostudies/arrayexpress
https://dbgap.ncbi.nlm.nih.gov/home/
https://fairsharing.org/
https://www.re3data.org/
https://www.openaire.eu/
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multimodal (clínica, genética/transcriptómica, imagenológica); (iii) trazabilidad mediante 
identificadores únicos a nivel de paciente; (iv) calidad, completitud y estandarización de 
metadatos; (v) volumen y diversidad de casos; (vi) actualización y mantenimiento; y (vii) 
cumplimiento ético y regulatorio. Sobre esta base, se elaboró una matriz comparativa como 
se observa en la Tabla VII entre los repositorios y directorios considerados. 
 
Tabla VII. Comparación de repositorios y directorios según criterios metodológicos 

Criterio TCGA (GDC) GEO (NCBI) ArrayExpress (EBI) dbGaP (NIH) FAIRsharin
g 

re3data OpenAIRE 

Accesibilidad 
y tipo de 
acceso 

Acceso 
abierto a 

muchos datos 
+ acceso 

controlado 
para datos 
sensibles 

Acceso abierto Acceso abierto Principalmen
te acceso 

controlado 

Acceso 
abierto 

(directorio) 

Acceso 
abierto 

(directorio) 

Acceso abierto 
(directorio/agreg

ador) 

Cobertura 
multimodal 

Clínica, 
genómica 

(miRNA-seq, 
RNA-seq, etc.) 

e imágenes 
histopatológic

as 

Principalmente 
datos 

transcriptómic
os y algunos 

clínicos 

Principalmente 
datos 

transcriptómicos y 
algunos clínicos 

Datos 
genéticos 

con 
fenotipos 
asociados 

No aplica 
(no 

almacena 
datos) 

No aplica (no 
almacena 

datos) 

No aplica (enlaza 
a diversos 

repositorios) 

Trazabilidad 
(IDs únicos 

por paciente) 

Muy alta 
(identificador

es 
consistentes a 

nivel de 
caso/paciente

) 

Alta (Accession 
IDs por 

serie/muestra) 

Alta (Accession IDs 
por 

experimento/mue
stra) 

Variable, 
depende del 

estudio 

No aplica No aplica No aplica 

Calidad y 
estandarizaci

ón de 
metadatos 

Alta, con 
esquemas de 

anotación 
definidos y 

documentaci
ón detallada 

Variable según 
el estudio, con 

plantillas 
comunes del 

NCBI 

Alta, sigue 
estándares como 
MIAME/MINSEQE 

Alta, con 
descripcione

s 
estructurada

s 

Alta, 
catálogo de 
estándares 

FAIR 

Alta, 
catálogo de 
repositorios 

Alta, alineada a 
políticas de la UE 

Volumen y 
diversidad de 

casos 

Alto número 
de casos 

oncológicos, 
incluyendo 

cohorte 
TCGA-STAD 

Medio–alto, 
gran variedad 
de estudios 

independientes 

Medio–alto, con 
múltiples 

experimentos 
transcriptómicos 

Alto, 
especialmen

te en 
estudios 

genéticos 
poblacionale

s 

No aplica No aplica No aplica 

Actualización 
y 

mantenimien
to 

Actualización 
continua y 

mantenimient
o activo del 
portal GDC 

Actualización 
frecuente de 

nuevas series y 
estudios 

Actualización 
regular por EMBL-

EBI 

Actualización 
periódica de 

estudios 

Actualizaci
ón 

continua 
del 

catálogo 

Actualización 
continua del 

catálogo 

Actualización 
continua del 

agregador 

Cumplimient
o ético y 

regulatorio 

Muy alto 
(lineamientos 

NCI/NIH, 
datos 

anonimizados

Adecuado, con 
políticas NCBI 

para datos 
sensibles 

Adecuado, 
alineado a 

políticas EMBL-EBI 

Muy alto 
(gestión 

estricta de 
datos 

sensibles) 

Evalúa y 
cataloga 

estándares 
FAIR 

Evalúa y 
cataloga 

repositorios 
FAIR 

Cumple 
directrices 

europeas de 
datos abiertos 
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, control de 
acceso) 

Adecuación 
para 

integración 
multimodal 

Excelente 
(clínica + 

ómica + WSI 
en una misma 

cohorte) 

Limitada 
(principalment

e ómica) 

Limitada 
(principalmente 

ómica) 

Media 
(genética + 

fenotipo, sin 
imágenes) 

No aplica No aplica No aplica 

Rol en este 
proyecto 

Fuente 
principal de 

datos 
multimodales 
(TCGA-STAD) 

Fuente 
complementari

a para 
contraste o 
ampliación 

ómica 

Fuente 
complementaria 
para contraste o 
ampliación ómica 

No esencial 
para el flujo 

principal 

Directorio 
para 

identificaci
ón de 

repositorio
s 

Directorio 
para 

identificación 
de 

repositorios 

Directorio/agrega
dor de literatura 

y datos 

 
El análisis comparativo mostró que TCGA, a través del portal GDC, fue el único repositorio 
que cumplió simultáneamente con: disponer de información clínica estructurada, ofrecer 
perfiles genómicos procesables como miRNA-seq y RNA-seq, proporcionar imágenes 
histopatológicas en formato WSI asociadas a los mismos casos, y mantener una trazabilidad 
robusta mediante identificadores únicos que permiten vincular las distintas modalidades a 
nivel de paciente. Estas características, junto con la calidad de los metadatos, el volumen 
de casos y las sólidas garantías éticas, justificaron su selección como fuente principal de 
datos para el desarrollo del modelo de predicción de supervivencia. 
 
Por su parte, GEO y ArrayExpress fueron considerados como repositorios complementarios, 
útiles para contrastar o ampliar los perfiles transcriptómicos en estudios específicos, 
aunque su falta de integración nativa con imágenes histopatológicas y la variabilidad en la 
anotación clínica 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 sistemática 
de imágenes histopatológicas lo hicieron menos adecuado para los objetivos de integración 
multimodal. 
 
Finalmente, los directorios FAIRsharing, re3data y OpenAIRE desempeñaron un rol de apoyo 
metodológico, permitiendo verificar estándares de calidad, localizar repositorios 
adicionales y asegurar alineación con principios FAIR y políticas de ciencia abierta, más que 
servir como fuentes directas de datos para el modelado. 
 

5.3. Comprensión de los datos 

 
Datos clínicos 
 
La cohorte clínica incluyó 422 pacientes y 35 variables, cuya estructura y completitud fueron 
evaluadas para determinar su utilidad en los modelos de supervivencia. En esta etapa se 
verificó 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 información 
demográfica, diagnóstica y tumoral. 
 
El análisis inicial mostró que la mayoría de las variables descriptivas fundamentales se 
encuentran completas, mientras que variables relacionadas con progresión, tratamientos o 
desenlaces detallados presentan altos niveles de ausencia. Esto permitió anticipar qué 
campos serían utilizables de manera directa, cuáles requerirían imputación y cuáles no 
aportarían información suficiente para los modelos. 
 
La Tabla VIII resume las variables, su significado y el porcentaje de datos faltantes, 
destacando su relevancia para el análisis posterior. 
 

Tabla VIII. Variables clínicas, descripción y porcentaje de datos faltantes 

Variable Descripción No-Null % Faltante 

Case ID Identificador único del paciente 422 0% 

Submitter ID Centro que aportó el caso 422 0% 

Project ID Código del proyecto (TCGA-STAD) 422 0% 

Gender Sexo del paciente 422 0% 

Age at Index Edad al diagnóstico 417 1.18% 

Country País 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 Días desde el nacimiento al diagnóstico 413 2.13% 

Cause of Death Causa de muerte 166 60.66% 

Primary Diagnosis Diagnóstico principal 422 0% 

Tissue Origin Sitio anatómico 422 0% 

AJCC Stage Estadio clínico 326 22.75% 

Year of Diagnosis Año del diagnóstico 345 18.20% 

ICD-10 Code Código CIE-10 346 18.00% 

Tumor Grade Grado tumoral 343 18.72% 

Synchronous Malignancy Malignidad sincrónica 346 18.00% 

Classification of Tumor Tipo histológico 422 0% 

Residual Disease Enfermedad residual 324 23.22% 

Days to Diagnosis Tiempo al diagnóstico 409 3.08% 

Treatment Types Tipo de tratamiento 385 8.77% 

Treatment Intents Intención 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 Relación del familiar 348 17.54% 

Follow-up Timepoint Category Categoría de seguimiento 421 0.24% 

Disease Response Respuesta clínica 325 23.22% 
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Days to Follow-up Tiempo hasta el seguimiento 416 1.42% 

Progression or Recurrence Progresión/recurrencia 38 91.00% 

Progression Type Tipo de progresión 38 91.00% 

Anatomic Site of Progression Sitio anatómico 38 91.00% 

Days to Progression Tiempo a progresión 25 94.08% 

 
En resumen: 
 

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

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

 Variables con faltantes moderados (10–30%), especialmente AJCC Stage, Tumor 
Grade y Residual Disease, requieren imputación o una selección cuidadosa. 

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

En conjunto, esta etapa permitió identificar qué información clínica era suficientemente 
robusta para integrarse en los modelos y qué transformaciones serían necesarias en la fase 
de preparación de datos. 
 
Datos genéticos 
 
La cohorte de datos genómicos corresponde a perfiles de expresión de miRNAs generados 
a partir de secuenciación de pequeño RNA (small RNA-seq) disponibles en TCGA-STAD. Cada 
archivo aporta mediciones normalizadas en reads per million miRNA mapped (RPM), una 
unidad comúnmente utilizada para comparar expresión entre muestras al corregir por la 
profundidad de secuenciación. 
Inicialmente, la estructura del archivo miRNA-seq se extrajo en formato vertical (modelo 
largo), donde cada fila correspondía a un par (miRNA, Case ID). Para facilitar su análisis, la 
matriz se transformó a formato ancho (matriz de expresión), generando un DataFrame con: 
 

 Filas: 436 casos 

 Columnas: 1.881 miRNAs 

 Valores: niveles de expresión normalizados (RPM) 
 

Tras la depuración y al enlazar estos datos con la cohorte clínica mediante el identificador 
único Case ID, se obtuvo un total de 402 pacientes con información genómica válida. Esto 
indica que la mayoría de los pacientes con datos clínicos útiles también cuentan con 
expresión miRNA-seq completa, permitiendo avanzar hacia análisis multivariados 
consistentes. 
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La matriz de expresión miRNA-seq presentó un nivel de completitud muy alto, sin valores 
faltantes, dado que el pipeline de TCGA asigna valores continuos incluso para expresiones 
muy bajas; aun así, se observaron valores cercanos a cero, marcadas diferencias de escala 
entre miRNAs altamente expresados y miRNAs raros, y una dispersión amplia típica de datos 
de secuenciación. La estructura final incluyó cerca de 1882 columnas: una correspondiente 
al Case ID y 1881 a miRNAs únicos 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 cáncer. Esta dimensionalidad elevada 
implica correlación entre múltiples miRNAs y resalta la necesidad posterior de aplicar 
métodos de selección o reducción de características para evitar sobreajuste. Durante la 
revisión se comprobó la coherencia de las anotaciones, la ausencia de duplicados y la 
distribución asimétrica esperada de la expresión, sin encontrarse inconsistencias en los 
identificadores ni problemas en la descarga o lectura inicial de los datos. 
 
 
Imágenes histopatológicas 
 
Los datos histopatológicos consistieron en 422 casos con Whole Slide Images (WSI) teñidas 
con hematoxilina y eosina (H&E) provenientes de TCGA-STAD, almacenadas en formato .svs, 
un estándar de la patología digital que permite múltiples niveles de resolución. Durante la 
etapa de comprensión se verificaron los metadatos técnicos asociados a cada lámina, 
incluyendo dimensiones, niveles disponibles, tipo de escáner y resolución efectiva, 
confirmando su adecuación para análisis computacional a nivel de parches. Asimismo, se 
revisó la consistencia de los nombres de archivo y su correspondencia con los 
identificadores del repositorio, garantizando que cada imagen estuviera asociada a un único 
caso clínico. 
 
En paralelo, se evaluaron características globales del conjunto, observándose una marcada 
variabilidad entre láminas en términos de tamaño, contraste, condiciones de tinción y 
presencia de artefactos. Entre los artefactos más frecuentes se identificaron regiones sin 
tejido, zonas borrosas, áreas sobreexpuestas, fragmentos pequeños 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, normalización cromática y segmentación tisular para garantizar la 
comparabilidad entre casos. 
 
Finalmente, se verificó la trazabilidad entre las imágenes y las demás modalidades de 
información mediante el Case ID obteniéndose 402 imágenes, confirmando que las WSIs 
contaban con identificadores consistentes con los utilizados en los datos clínicos y 
genómicos. Esta correspondencia aseguró que, una vez completada la fase de preparación, 
sería técnicamente viable integrar la información histopatológica con las matrices clínicas y 
transcriptómicas, permitiendo el análisis multimodal requerido para los modelos de 
supervivencia. Los recuentos exactos de WSIs emparejadas con datos clínicos y genéticos 
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se determinarán en la etapa de resultados, una vez consolidados los filtros de calidad y los 
criterios de inclusión. 
 

5.4. Preparación  de los datos 

5.4.1. Preparación de datos clínicos 

 
Análisis de completitud en el conjunto de datos clínico 

El análisis de completitud de las variables clínicas presentado en la Fig. 8 evidenció 
porcentajes elevados de datos faltantes en un conjunto específico de características. 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%) y Disease Response (23%) presentaron ausencias 
significativas. Siguiendo el criterio metodológico definido en la sección 4.4.1. se eliminaron 
del conjunto aquellas con más del 25% de valores faltantes, lo cual incluyó a todas las 
variables mencionadas hasta Residual Disease inclusive. La variable Days to Death fue la 
única excepción, dado que se mantuvo en el análisis por ser indispensable en el cálculo de 
la supervivencia del paciente. Esta depuración permitió reducir el sesgo y la incertidumbre 
asociada a la imputación, garantizando que los análisis posteriores se realizaran sobre un 
conjunto de datos clínicos más robusto y confiable. 

 

Fig. 8. Análisis de completitud de conjunto de datos clínico TCGA-STAD 
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Análisis estructural de patrones de ausencia 

Como paso inicial para el análisis estructural de patrones de ausencia, se construyó una 
matriz binaria de ausencia a partir del conjunto de datos clínicos depurado. En esta 
representación, el valor 1 indica la presencia de un dato faltante y el valor 0 representa un 
dato observado, lo que facilita el análisis estadístico de patrones de ausencia entre 
variables. La matriz resultante presentó dimensiones de 415 filas por 24 columnas, 
correspondientes al número total de pacientes incluidos en el estudio y a las variables 
clínicas consideradas tras la eliminación de aquellas con más del 25% de valores ausentes. 

Esta codificación binaria permitió implementar las métricas estadísticas descritas en 
la sección 4.4.1. del marco metodológico, sirviendo como base para la evaluación de 
asociaciones bivariadas entre variables con patrones de ausencia potencialmente 
dependientes. El análisis subsiguiente se orientó a identificar relaciones estructurales en la 
falta de datos, con el fin de determinar si existían variables cuya ausencia estuviera asociada 
de manera significativa a la ausencia en otras, lo que proporcionaría información relevante 
para el diseño de la estrategia de imputación. 

Análisis de correlación entre patrones de ausencia mediante coeficiente 𝝓 

Para explorar dependencias entre los patrones de ausencia, se construyó una matriz 𝜙 − 𝜙 
a partir de los indicadores binarios de faltantes (1 = ausente, 0 = observado). Dado que la 
correlación de Pearson entre variables binarias es equivalente al coeficiente 𝜙 (phi) del 
cruce 2×2, el mapa de calor de la Fig. 9 representa las correlaciones 𝜙 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 información tienden a ocurrir de manera conjunta. 
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Fig. 9. Matriz φ de correlación entre patrones de valores faltantes (datos clínicos TCGA-
STAD) 

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

A partir de la matriz binaria de valores faltantes se realizó el análisis de asociaciones 
bivariadas, empleando el coeficiente V de Cramér junto con pruebas de significancia (𝜒2 de 
Pearson o prueba exacta de Fisher, según correspondiera). Los resultados mostraron la 
existencia de asociaciones muy fuertes entre los patrones de ausencia de varias variables 
clínicas. 

En particular, se identificaron asociaciones perfectas (𝑉 = 1.00; 𝑝 <  1 × 10⁻⁹⁰) entre ICD-
10 Code y Synchronous Malignancy, así 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 Code y Synchronous 
Malignancy (𝑉 ≈ 0.99; 𝑝 <  1 × 10⁻⁸⁹), lo que sugiere que la información faltante en estas 
variables sigue una estructura completamente dependiente. 

Otras asociaciones destacadas se encontraron entre Tumor Grade y Residual Disease (𝑉 =
0.85; 𝑝 <  1 × 10⁻⁶⁷), así como entre ICD-10 Code, Synchronous Malignancy y Residual 
Disease (𝑉 = 0.85; 𝑝 <  1 × 10⁻⁶⁶), lo cual evidencia que la ausencia de datos en variables 
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clínicas relacionadas con la estadificación y características 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 ×
10⁻⁶²), reforzando la hipótesis de que existen dependencias estructurales en el registro de 
estas características. 

La Tabla IX presenta el resumen de las 15 asociaciones más fuertes identificadas, ordenadas 
según 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 imputación, como MICE, 
en etapas posteriores del análisis. 

Tabla IX. Principales asociaciones entre variables clínicas según el estadístico V de Cramér y 
su significancia estadística 

Variable 1 Variable 2 V de Cramér p-value Prueba 

ICD-10 Code Synchronous 
Malignancy 

1.000 2.99×10⁻⁹² χ² 

Relative with Cancer 
History 

Relationship 
Primary Diagnosis 

1.000 2.99×10⁻⁹² χ² 

Year of Diagnosis ICD-10 Code 0.992 9.40×10⁻⁹¹ χ² 

Year of Diagnosis Synchronous 
Malignancy 

0.992 9.40×10⁻⁹¹ χ² 

ICD-10 Code Tumor Grade 0.975 7.04×10⁻⁸⁸ χ² 

Tumor Grade Synchronous 
Malignancy 

0.975 7.04×10⁻⁸⁸ χ² 

Year of Diagnosis Tumor Grade 0.967 1.99×10⁻⁸⁶ χ² 

Tumor Grade Residual Disease 0.853 1.25×10⁻⁶⁷ χ² 

ICD-10 Code Residual Disease 0.846 1.16×10⁻⁶⁶ χ² 

Synchronous 
Malignancy 

Residual Disease 0.846 1.16×10⁻⁶⁶ χ² 

AJCC Stage Tumor Grade 0.843 3.08×10⁻⁶⁶ χ² 

Year of Diagnosis Residual Disease 0.838 1.94×10⁻⁶⁵ χ² 

AJCC Stage ICD-10 Code 0.822 6.11×10⁻⁶³ χ² 

AJCC Stage Synchronous 
Malignancy 

0.822 6.11×10⁻⁶³ χ² 

AJCC Stage Year of Diagnosis 0.814 8.89×10⁻⁶² χ² 

Análisis de la fuerza de asociación mediante odds ratio (OR) 

Con el objetivo de complementar el análisis de coausencias realizado mediante el 
coeficiente φ y el estadístico V de Cramér, se evaluó la fuerza de asociación entre los 
patrones de ausencia de las variables clínicas utilizando el estadístico odds ratio (OR). Esta 
métrica estima la probabilidad relativa de que la ausencia de una variable ocurra 
simultáneamente con la ausencia de otra, en comparación con la probabilidad de que 
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ambas ocurran de manera independiente. Asimismo, se calcularon intervalos de confianza 
al 95% y se aplicaron pruebas χ² de Pearson o exactas de Fisher, según la distribución 
esperada de frecuencias. 

Los resultados obtenidos revelaron asociaciones extremadamente fuertes entre diversos 
pares de variables. Destaca la relación entre Relative with Cancer History y Relationship 
Primary Diagnosis, que presentó un OR ≈ 100 695.0 (IC95%: 1981.8 – 5.1×10⁶; p < 0.001), lo 
que indica que la probabilidad de que ambas variables estén ausentes simultáneamente es 
más 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 – 5.06×10⁶; p < 0.001), evidenciando una fuerte dependencia estructural 
entre ambas. 

También se observaron asociaciones notables entre Year of Diagnosis y ICD-10 Code (OR ≈ 
33 108.3; IC95%: 1335.2 – 8.20×10⁵; p < 0.001), así como entre Tumor Grade y Synchronous 
Malignancy (OR ≈ 14 106.4; IC95%: 720.7 – 2.76×10⁷; p < 0.001). La relación entre Tumor 
Grade y Residual Disease (OR ≈ 1184.0; IC95%: 156.4 – 8963.4; p < 0.001) y entre ICD-10 
Code y Residual Disease (OR ≈ 2071.9; IC95%: 124.2 – 3455.4; p < 0.001) refuerzan la 
evidencia de que la ausencia de información en variables asociadas al diagnóstico y 
características del tumor no ocurre de manera independiente. 

Finalmente, aunque con una magnitud considerablemente menor, la relación entre Relative 
with Cancer History y Disease Response (OR ≈ 4.33; IC95%: 2.53 – 7.40; p < 0.001) sugiere la 
existencia de asociaciones moderadas en variables clínicas relacionadas con el seguimiento 
del paciente. En conjunto, estos resultados confirman que los valores faltantes en el 
conjunto clínico de TCGA-STAD presentan dependencias estructurales significativas, lo cual 
respalda la decisión metodológica de aplicar técnicas de imputación multivariante en etapas 
posteriores del análisis. 

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

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

Variable 1 Variable 2 Odds Ratio IC 95% 
Inferior 

IC 95% 
Superior 

p-valor Prueba 

Relative with 
Cancer History 

Relationship 
Primary 

Diagnosis 

100 695.00 1 981.80 5.12×10⁶ 2.99×10⁻⁹² χ² 

ICD-10 Code Synchronous 
Malignancy 

99 615.00 1 960.38 5.06×10⁶ 2.99×10⁻⁹² χ² 

Year of 
Diagnosis 

ICD-10 Code 33 108.33 1 335.23 8.21×10⁵ 9.40×10⁻⁹¹ χ² 
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Year of 
Diagnosis 

Synchronous 
Malignancy 

33 108.33 1 335.23 8.21×10⁵ 9.40×10⁻⁹¹ χ² 

ICD-10 Code Tumor Grade 14 106.43 720.77 2.76×10⁵ 7.04×10⁻⁸⁸ χ² 

Tumor Grade Synchronous 
Malignancy 

14 106.43 720.77 2.76×10⁵ 7.04×10⁻⁸⁸ χ² 

Year of 
Diagnosis 

Tumor Grade 8 136.00 834.30 7.93×10⁴ 1.99×10⁻⁸⁶ χ² 

Tumor Grade Residual 
Disease 

1 184.00 156.40 8.96×10³ 1.25×10⁻⁶⁷ χ² 

ICD-10 Code Residual 
Disease 

2 071.89 124.23 3.46×10⁴ 1.16×10⁻⁶⁶ χ² 

Synchronous 
Malignancy 

Residual 
Disease 

2 071.89 124.23 3.46×10⁴ 1.16×10⁻⁶⁶ χ² 

AJCC Stage Tumor Grade 584.00 133.52 2.55×10³ 3.08×10⁻⁶⁶ χ² 

Year of 
Diagnosis 

Residual 
Disease 

1 047.27 138.89 7.90×10³ 1.94×10⁻⁶⁵ χ² 

AJCC Stage ICD-10 Code 486.96 112.20 2.11×10³ 6.11×10⁻⁶³ χ² 

AJCC Stage Synchronous 
Malignancy 

486.96 112.20 2.11×10³ 6.11×10⁻⁶³ χ² 

AJCC Stage Year of 
Diagnosis 

323.62 94.53 1.11×10³ 8.89×10⁻⁶² χ² 

AJCC Stage Residual 
Disease 

46.75 24.38 89.64 1.52×10⁻⁴⁶ χ² 

Treatment 
Types 

Relative with 
Cancer History 

15.67 7.25 33.88 1.22×10⁻¹⁷ χ² 

Treatment 
Types 

Relationship 
Primary 

Diagnosis 

15.67 7.25 33.88 1.22×10⁻¹⁷ χ² 

Relative with 
Cancer History 

Disease 
Response 

4.33 2.53 7.41 1.99×10⁻⁸ χ² 

Relationship 
Primary 

Diagnosis 

Disease 
Response 

4.33 2.53 7.41 1.99×10⁻⁸ χ² 

Análisis visual de patrones de ausencia 

El análisis visual de los valores faltantes permitió examinar la estructura y posibles 
dependencias entre las ausencias del conjunto clínico. Para ello, se emplearon herramientas 
gráficas como Missingno y UpSetPlot, que facilitan la identificación de relaciones de co-
ocurrencia entre las variables y los patrones sistemáticos de ausencia. Estas 
representaciones complementan los análisis estadísticos previos (𝜙, 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 
distribución de los valores observados y faltantes. Se aprecia una concentración marcada 
de ausencias en variables vinculadas con el diagnóstico y la caracterización tumoral, 
como ICD-10 Code, Synchronous Malignancy, Tumor Grade, Residual Disease y AJCC Stage, 
mientras que las variables demográficas (Gender, Age at Index, Race, Ethnicity) presentan 
alta completitud. Estos patrones indican que la pérdida de información no es uniforme 
entre las observaciones, sino que se concentra en dimensiones clínicas específicas, 
reflejando posiblemente diferencias en los protocolos de registro o en la disponibilidad de 
datos hospitalarios. 

 

Fig. 10. Matriz de valores faltantes del conjunto de datos clínico TCGA-STAD 

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

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

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

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

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

En la Fig. 12, el diagrama UpSet cuantifica las combinaciones de variables que presentan 
valores faltantes simultáneamente. Las intersecciones más frecuentes corresponden 
a Disease Response, Residual Disease, AJCC Stage, Tumor Grade, ICD-10 
Code y Synchronous Malignancy, que concentran la mayor proporción de ausencias. Este 
tipo de visualización resalta que las pérdidas de información no ocurren de forma aleatoria, 
sino que tienden a agruparse en subconjuntos de variables clínicas relacionadas. 

 

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 clínico TCGA-STAD no siguen un patrón completamente 
aleatorio (MCAR). 
Las ausencias muestran una estructura definida y correlacionada entre variables del 
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dominio diagnóstico, lo que sugiere la presencia de un mecanismo MAR (Missing At 
Random). 
Por este motivo, se procedió a aplicar la prueba MCAR de Little para confirmar 
estadísticamente esta hipótesis y orientar la estrategia de imputación multivariante 
utilizada en los análisis posteriores. 

Aplicación de prueba MCAR de Little 

Con el fin de verificar si los valores faltantes del conjunto clínico TCGA-STAD seguían un 
patrón completamente aleatorio (MCAR, Missing Completely At Random), se aplicó 
la prueba de Little (Little’s MCAR Test), una extensión multivariante de la prueba χ² que 
contrasta la hipótesis nula de aleatoriedad total en los datos ausentes. 

Previo a la prueba, las variables categóricas fueron transformadas a códigos 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 calculó el 
estadístico 𝜒2 acumulado considerando el tamaño de cada grupo y la distancia de sus 
medias con respecto a la media global. 

Los resultados obtenidos fueron los siguientes: 

𝜒2 = 70.6140, 𝑔𝑙 = 24, 𝑝 = 1.76 × 10−6 
 

El valor p extremadamente bajo (p < 0.001) llevó a rechazar la hipótesis 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 análisis gráfico y estadístico que evidenciaron una 
co-ocurrencia estructurada de ausencias entre variables clínicas relacionadas con el 
diagnóstico y el tratamiento. 

En consecuencia, se descartó el uso de métodos de imputación simples (como la media o la 
moda) y se optó por aplicar imputación múltiple por ecuaciones encadenadas (MICE), la 
cual preserva las relaciones multivariadas entre variables y proporciona estimaciones más 
robustas frente a mecanismos MAR. 

Imputación 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 procedió a la imputación de valores faltantes mediante 
el método Multiple Imputation by Chained Equations (MICE). Este enfoque se basa en la 
idea de generar múltiples 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 iteración, MICE ajusta un modelo de regresión para cada variable con valores 
faltantes, utilizando como predictores las demás 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 
más simples como la imputación por la media o la eliminación de casos incompletos.  

En el presente estudio, el método MICE se aplicó tanto a variables numéricas como 
categóricas, utilizando codificación ordinal para estas últimas y un máximo de diez 
iteraciones por cadena. Este procedimiento permitió obtener un conjunto de datos 
imputado completo y coherente, apto para el desarrollo posterior de los modelos de 
predicción de supervivencia. 

Con el fin de evaluar el impacto de la imputación y verificar que el proceso no alterara de 
manera significativa las distribuciones originales, se elaboraron matrices de gráficos 
comparativos entre las versiones del conjunto de datos antes y después del proceso de 
imputación. 

En la Fig. 13 se comparan las distribuciones de las variables numéricas con valores faltantes 
antes y después de la imputación. Se observa que las curvas de densidad de variables 
como Age at Index, Days to Birth y Days to Diagnosis presentan una superposición casi total 
entre ambas versiones del conjunto de datos. Esto indica que la imputación con 
MICE preservó 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 concentración principal alrededor 
del mismo rango temporal, mostrando que el proceso de imputación fue coherente con la 
estructura temporal observada previamente en los datos completos. 

 

Fig. 13. Comparación de las distribuciones de variables numéricas antes y después de la 
imputación MICE 
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En la Fig. 14 se presentan las distribuciones porcentuales de las variables categóricas antes 
y después de la imputación. Se observa que las proporciones entre categorías permanecen 
estables para variables relevantes como AJCC Stage, Tumor Grade, Disease 
Response, Residual Disease y Synchronous Malignancy. Por ejemplo, la imputación no 
generó redistribuciones extremas en los estadios clínicos ni en los tipos de respuesta a la 
enfermedad, sino que repartió los valores faltantes siguiendo patrones plausibles en 
función de las relaciones identificadas entre variables. 

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

En conjunto, los resultados de las comparaciones gráficas confirman que el procedimiento 
de imputación no distorsionó de manera significativa las distribuciones originales de las 
variables ni generó sesgos aparentes. Esto valida la adecuación del método MICE para este 
conjunto de datos, garantizando la conservación de la información y la consistencia interna 
entre variables. Además, al contrastar los resultados con las pruebas previas, se refuerza la 
conclusión de que los datos presentan mecanismos de ausencia no completamente 
aleatorios (MAR o MNAR), razón por la cual la imputación múltiple resultó el enfoque más 
apropiado para su tratamiento antes del modelado posterior de supervivencia. 
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Fig. 14. Comparación de las distribuciones de variables categóricas antes y después de la 
imputación MICE 
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5.4.2. Preparación de datos genéticos 

 
El conjunto miRNA-seq incluyó 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, eliminación de adaptadores y secuencias de baja calidad, mapeo al genoma de 
referencia y detección de duplicados, produjeron una matriz depurada y estructuralmente 
consistente. La normalización aplicada por TCGA también se mantuvo intacta, asegurando 
comparabilidad entre muestras. 
 
Los datos mostraron el patrón típico de la expresión miRNA-seq: 67,2 % de valores iguales 
a 0 RPM, con un promedio de 1264 miRNAs no expresados por paciente. Este 
comportamiento refleja la biología del transcriptoma de miRNA y no deficiencias técnicas. 
Asimismo, el tamaño de biblioteca fue exactamente 1.000.000 RPM en todas las muestras, 
confirmando una normalización homogénea y sin distorsiones derivadas de diferencias en 
profundidad de secuenciación. 
 
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 mayoría de los miRNAs mostró 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 únicamente preparar 
el conjunto de datos antes de su uso en análisis posteriores. 
 

5.4.3. Preparación de imágenes histopatológicas 

 
Para la preparación del conjunto de imágenes histopatológicas se realizó un filtrado previo 
de aquellas que no cumplían con las condiciones piramidales de magnificación como un 
nivel compatible a 20X, como resultado de este ejercicio se obtuvieron 386 WSIs, a partir 
de las cuales se generó automáticamente un conjunto de etiquetas de calidad mediante la 
inspección visual asistida por el entorno gráfico de HistoQC y los comentarios generados 
manualmente. Como resultado, 258 láminas (66.8%) fueron clasificadas como Ok, 128 
(33.2%) como Review y ninguna como Bad, de modo que únicamente las láminas Ok y 
Review fueron empleadas para las etapas posteriores de extracción de parches. 
 
Con el fin de homogenizar la variabilidad cromática entre láminas, Se seleccionó el caso 
TCGA-VQ-A8PE visualizado en la Fig. 15 como referencia debido a su tinción representativa 
basada en métricas como H_mean, E_mean, varianza y porcentaje de tejido. Dicha lámina 
se utilizó como referencia para aplicar la normalización de color mediante el método de 
Macenko, lo que produjo un conjunto final de imágenes normalizadas cromáticamente, con 
tinciones H&E más consistentes entre pacientes y sin alteraciones estructurales visibles. 
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Fig. 15. WSI de referencia para normalizador Macenko 

 
Finalmente, se procedió a la extracción de parches. Para cada WSI válida, se generaron 
parches de 1024×1024 píxeles, con un traslape del 25%, todos ellos ya normalizados en 
color y etiquetados según la categoría de calidad original (Ok o Review). Posteriormente, se 
aplicó un filtro morfológico que retuvo únicamente aquellos parches con ≥50% de 
contenido tisular, descartando regiones predominantemente blancas o carentes de 
estructura. Este proceso produjo el conjunto de parches histopatológicos que se utilizaría 
en las etapas posteriores de extracción y selección de características. 
 

5.5. Selección de características 

5.5.1. Selección de características clínicas 

Siguiendo el criterio metodológico definido en la sección 4.5.1., los resultados del análisis 
univariado se presentan en la Tabla XI, donde se observa que las variables Disease 
Response, Residual Disease, AJCC Stage y Follow-up Timepoint Category mostraron 
asociaciones estadísticamente significativas con la supervivencia (𝑝 < 0.05). 
 
Entre ellas, Disease Response (𝐻𝑅 = 1.97, 𝑝 ≈ 1.94𝑥10−17, 𝐶 − 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 = 0.66) y Residual 
Disease (𝐻𝑅 = 1.91, 𝑝 ≈ 1.28𝑥10−14, 𝐶 − 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 = 0.61) las más 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 ≈ 2.91𝑥10−6) confirmó su importancia pronóstica, en 
concordancia con la literatura clínica que destaca el estadio tumoral como uno de los 
factores determinantes de la supervivencia en cáncer gástrico. 
 
Tabla XI. Resultados del modelo de regresión de Cox univariado para las variables clínicas 

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

Error 

Disease 
Response 

0.676033 1.966062 1.946419e-17 True 0.659416 0.0 None 

Residual 
Disease 

0.645687 1.907298 1.283892e-14 True 0.605398 0.0 None 
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AJCC Stage 0.158416 1.171653 2.914508e-06 True 0.616068 0.0 None 

Follow-up 
Timepoint 
Category 

0.152195 1.164387 2.248953e-02 True 0.530748 0.0 None 

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 
Diagnosis 

-0.000196 0.999804 2.689652e-01 False 0.512118 0.0 None 

Tissue Origin 0.014722 1.014830 3.364334e-01 False 0.528066 0.0 None 

Primary 
Diagnosis 

-0.013819 0.986276 4.324597e-01 False 0.528478 0.0 None 

Classification 
of Tumor 

0.068422 1.070817 4.456916e-01 False 0.508301 0.0 None 

Race 0.034497 1.035099 4.592144e-01 False 0.512316 0.0 None 

Treatment 
Types 

0.003379 1.003385 5.417180e-01 False 0.521355 0.0 None 

Year of 
Diagnosis 

0.010760 1.010818 6.481579e-01 False 0.473750 0.0 None 

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 
Cancer 
History 

-0.004357 0.995653 9.786265e-01 False 0.506541 0.0 None 

Relationship 
Primary 

Diagnosis 

-0.006274 0.993746 9.861998e-01 False 0.498808 0.0 None 

Synchronous 
Malignancy 

NaN NaN NaN False NaN 0.0 Convergence 
halted due to 

matrix 
inversion 
problema. 

Aunque variables como Age at Index y Tumor Grade no alcanzaron significancia estadística 
(𝑝 > 0.05), se mantuvieron en la selección final debido a su relevancia clínica y su uso 
frecuente en modelos pronósticos según lo presentado en la sección 3.1.2.3.. 

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

 
Para la selección de características genéticas se ajustó un modelo de regresión de Cox 
multivariado empleando las variables clínicas seleccionadas en la sección 5.5.1.. El ajuste se 
realizó mediante el estimador de Breslow con penalización de 0.1, considerando 415 
observaciones y 166 eventos de mortalidad.  
 
El modelo alcanzó un índice 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 razón de verosimilitud (likelihood ratio test) resultó altamente 
significativa (𝜒2 = 161.17, 𝑝 < 0.001), evidenciando que el conjunto de covariables 
contribuye significativamente a la explicación del riesgo de muerte. 

Las variables con mayor impacto pronóstico fueron Disease Response, Residual 
Disease y AJCC Stage, todas con coeficientes positivos y valores de p estadísticamente 
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 
comparación con aquellos con resección completa (R0). De igual modo, una respuesta al 
tratamiento tipo “With Tumor” (HR = 2.08, p < 0.001) duplicó el riesgo de mortalidad frente 
al grupo “Tumor-Free”. 

Los estadios avanzados (AJCC III–IV) también incrementaron significativamente el riesgo 
(HR = 1.67, p = 0.02), mientras que los estadios tempranos (IA y IB) mostraron un efecto 
protector. 
Por otra parte, la variable Age at Index (HR = 1.02, p = 0.01) evidenció 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 anatómicos 
presentaron tendencias relevantes a nivel descriptivo. 

La Tabla XII resume las covariables más influyentes del modelo multivariado, destacando 
aquellas con significancia estadística o relevancia clínica. 

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

Variable Coeficiente HR 
(exp(coef)) 

IC95% HR 
inferior 

IC95% HR 
superior 

p-valor Significancia 

Disease 
Response – 
WT (With 

Tumor) 

0.73 2.08 1.43 3.03 <0.001 *** 
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Disease 
Response – 
Unknown 

0.55 1.74 0.99 3.03 0.05 * 

Residual 
Disease – R2 

1.08 2.94 1.28 6.75 0.01 ** 

Residual 
Disease – RX 

1.46 4.31 2.04 9.08 <0.001 *** 

AJCC Stage – 
III / IV 

0.51 1.67 1.15 3.12 0.02 ** 

Tumor Grade 
– GX 

0.78 2.17 0.70 6.78 0.10 — 

Age at Index 0.02 1.02 1.01 1.04 0.01 ** 

Nota: se presentan únicamente las covariables con significancia estadística (𝑝 < 0.05) o 
relevancia clínica destacada. 
 
Estratificación por grupos de riesgo y estadio 

A partir de los coeficientes del modelo se calculó un índice de riesgo individual (risk 
score) para cada paciente, mediante la combinación ponderada de las covariables clínicas. 
La distribución del índice permitió estratificar a los pacientes en dos grupos pronósticos: 

 Bajo riesgo (n = 208): pacientes con menor probabilidad de mortalidad. 

 Alto riesgo (n = 207): pacientes con mayor riesgo de mortalidad esperada según el 
modelo. 

La curva de Kaplan–Meier presentada en la Fig. 16 mostró una separación clara y 
estadísticamente significativa entre ambos grupos (log-rank p = 7.18e–33). El grupo de alto 
riesgo experimentó una disminución rápida de la probabilidad de supervivencia en los 
primeros tres años, alcanzando una mediana cercana a los 2 años, mientras que el grupo de 
bajo riesgo mantuvo una probabilidad de supervivencia superior al 60% incluso después de 
5 años. 
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Fig. 16. Curva Kaplan–Meier de supervivencia estratificada por grupos de riesgo obtenidos 
del modelo Cox multivariado 

Estos resultados confirman la validez del modelo multivariado para establecer 
una asociación robusta de los pacientes según su riesgo clínico, la cual se tomó como base 
para la asociación posterior con los perfiles genéticos (miRNA) en los análisis de expresión 
diferencial mediante el cálculo de Fold Change y p-value. 

Paralelamente, se decidió replicó este ejercicio tomando como grupos de comparación los 
estadios tempranos del cáncer (I y II) vs estadios avanzados (III y IV) debido a su importancia 
clínica según la literatura presentada en la sección 3.1.2.3.. 

Análisis de expresión diferencial y filtrado final con modelos Cox univariados. 
 
Los resultados obtenidos del filtrado realizado mediante análisis de expresión génica 
diferencial siguiendo los lineamientos metodológicos propuestos en la sección 4.5.2. se 
presentan en la Tabla XIII para la comparación por grupo de riesgo y en la Tabla XIV para la 
comparación entre estadios tempranos y avanzados. 
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Tabla XIII. Micro RNA obtenidos del filtrado mediante expresión génica diferencial 
comparando los grupos low risk y high risk 

mi-RNA ID MATURE 5â€™ arm MATURE 3â€™ arm Mean 
LowR 

Mean 
HighR 

FC t-test (p) 

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 análisis de expresión génica comparando los grupos 
por estadios I y II vs III y IV 

mi-RNA ID Mean Stage  
III and IV 

Mean Stage  
I and II 

FC t-test(p) 

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-518ª-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 realizó un último filtrado 
mediante modelos de cox univariados para cada grupo obteniéndose los siguientes mi-RNA 
como significativos para la predicción de la supervivencia como se observa en la Tabla XV. 
 
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 expresión y riesgo de mortalidad. Entre ellos, 
hsa-miR-6732 mostró un efecto de riesgo elevado (β=0.148, HR=1.159, p=0.0069), 
indicando que una mayor expresión se relaciona con incremento en la probabilidad de 
muerte. De manera similar, hsa-miR-3143 presentó un efecto comparable (β=0.163, 
HR=1.177, p=0.0057), coherente con una mayor presencia en tumores clínicamente más 
avanzados. En contraste, hsa-miR-4674 evidenció un comportamiento protector (β=−0.233, 
HR=0.792, p=0.0336), asociado a una reducción del riesgo de mortalidad en pacientes con 
mayor expresión de este marcador. Estos resultados reflejan patrones diferenciales de 
riesgo vinculados a la expresión de miRNAs específicos y sustentan su potencial relevancia 
pronóstica en el contexto del cáncer gástrico. 
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5.5.3. Extracción y selección de características histopatológicas 

 
En la fase de extracción, a partir de los parches tisulares normalizados se generó una matriz 
con 38 descriptores histopatológicos por parche, que incluyen métricas de morfometría 
epitelial (n_islas, med_area, med_circularidad, med_elongacion), arquitectura glandular 
(gland_count, gland_area_frac), desmoplasia y estroma (desmo_score), necrosis e 
inflamación perinecrótica (nec_area_frac, infl_perinec_density), mucina (mucin_area_frac, 
frac_mucina), fracción epitelial (frac_epitelio), así como características de 
calidad/localización 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 presentó prácticamente ausencia de valores faltantes y mantuvo la trazabilidad 
por paciente y por lámina, lo que permitió consolidar un conjunto consistente de 
características histológicas computables a gran escala. 
 
Para hacer comparables las láminas entre sí, las características calculadas por parche se 
agregaron a nivel de paciente mediante estadísticas robustas: media, mediana, percentiles 
superiores (p90, p95, p99) y máximos. De esta forma, cada descriptor histopatológico 
quedó representado por varios resúmenes que capturan tanto el comportamiento central 
de la distribución 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 EVALUACIÓN 

 
Continuando con las etapas de modelado y de evaluación según la metodología CRISP-DM, 
tras completar la etapa de selección de características presentada en las secciones 5.5.1., 
5.5.2. y 5.5.3., se implementaron los modelos de supervivencia Regresión Cox, Random 
Survival Forest y DeepSurv para los conjuntos de datos clínico, clínico + genético miRNA y 
clínico + genético miRNA + histopatológico donde se compararon dichos modelos y las 
métricas de evaluación.  
 
Modelos de supervivencia basados en conjunto de datos clínico 
 
Los tres modelos evaluados se optimizaron siguiendo procedimientos específicos a su 
naturaleza. El Coxnet penalizado utilizó una arquitectura lineal con regularización elástica, 
cuyo espacio de hiperparámetros fue ajustado mediante búsqueda aleatoria 
(RandomizedSearchCV) sobre las proporciones de penalización l1_ratio y alpha_min_ratio, 
lo que permitió controlar el sobreajuste en un conjunto clínico de dimensionalidad 
moderada. El Random Survival Forest (RSF) empleó una estructura no paramétrica basada 
en 300 árboles y se ajustó mediante búsqueda aleatoria sobre profundidad máxima, 
número mínimo de muestras por división y número de estimadores, optimizando su 
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capacidad para capturar interacciones no lineales entre predictores clínicos. Por su parte, 
DeepSurv implementó una red neuronal totalmente conectada, regularizada con dropout y 
early stopping, y optimizada con el algoritmo Adam; su estructura se ajustó mediante un 
proceso iterativo de validación interna para estabilizar el comportamiento del riesgo 
continuo. 
 
Los valores obtenidos en la Tabla XVI de desempeño 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 logró la mejor discriminación (0.7008), seguido 
de DeepSurv (0.6928) y RSF (0.6863). Los Brier Scores, en el rango 0.152–0.158, indican una 
precisión razonable en la estimación de supervivencia, destacando nuevamente a Coxnet 
como el modelo más equilibrado en prueba. Todos los enfoques produjeron log-rank p 
extremadamente significativos, confirmando que las predicciones de riesgo generaron 
grupos clínicamente 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. Desempeño de modelos en conjunto de datos clínico 
Conjunto Modelo C-index Brier Score 

 
Test 

Coxnet Penalizado 0.7008 0.1527 

Random Survival Forest 0.6863 0.1576 

DeepSurv 0.6928 0.1536 

 
Train 

Coxnet Penalizado 0.7311 0.1332 

Random Survival Forest 0.7719 0.1249 

DeepSurv 0.7537 0.1254 

 

Las curvas de Kaplan–Meier generadas a partir de las predicciones (Fig. 17) permitieron 
visualizar la separación 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 clínicos esperables en cáncer gástrico, 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 estadísticamente esta separación, evidenciando que cada modelo fue 
capaz de estratificar correctamente a los pacientes en dos trayectorias de supervivencia 
clínicamente diferenciables. 
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A) 

 
B) 

 
C) 

 
Fig. 17. Curvas de Kaplan–Meier para los modelos implementados en el conjunto de datos 
clínico 
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Las curvas de calibración a 1, 3 y 5 años (Fig. 18) mostraron una correspondencia aceptable 
entre las probabilidades predichas y las observadas. El Coxnet penalizado y el RSF 
exhibieron la mejor alineación con la diagonal ideal, particularmente en los cuantiles 
intermedios, lo que indica una adecuada estimación del riesgo. DeepSurv, en contraste, 
tendió 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 calibración clínicamente aceptable. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
El análisis de las curvas ROC dependientes del tiempo (Fig. 19) mostró que los tres modelos 
mantuvieron un desempeño similar durante el primer año, con AUC(t) ≈ 0.70–0.73. Sin 
embargo, al evaluar la evolución temporal, el Coxnet penalizado mantuvo los valores más 
estables en horizonte de 3 y 5 años (AUC ≈ 0.757–0.763), seguido del RSF (AUC ≈ 0.742–
0.745). DeepSurv presentó una tendencia decreciente después del tercer año (de 0.751 a 
0.644) (Fig. 20), lo que evidencia una menor estabilidad temporal de la red neuronal frente 
a modelos más rígidos o regularizados. Este comportamiento sugiere que, en el contexto 
puramente clínico, las técnicas lineales penalizadas y los métodos ensamblados ofrecen una 
mejor generalización temporal. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 18. Curvas de calibración para los modelos implementados en el conjunto de datos 
clínico 

Fig. 19. Curvas ROC dependientes del tiempo para los modelos implementados para el 
conjunto de datos clínico 
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Fig. 20. Comparación de AUC(t) para los modelos implementados para el conjunto de 

datos clínico 
 

El análisis comparativo de las matrices de confusión para los horizontes de 1, 3 y 5 años (Fig. 
21) mostró que Coxnet, Random Survival Forest (RSF) y DeepSurv presentan 
comportamientos diferenciados en la identificación de pacientes con riesgo de mortalidad 
en cáncer gástrico. En el horizonte de 1 año, Coxnet obtuvo el menor número de falsos 
negativos, evidenciando una mayor sensibilidad para detectar eventos tempranos, mientras 
que DeepSurv y RSF presentaron desempeños similares aunque ligeramente menos 
sensibles. A los 3 años, tanto Coxnet como DeepSurv mostraron un equilibrio superior entre 
verdaderos positivos y verdaderos negativos, superando a RSF, que registró más falsos 
negativos y una menor capacidad discriminativa. Esta tendencia se mantuvo en el horizonte 
de 5 años, donde Coxnet y DeepSurv conservaron un desempeño prácticamente idéntico, 
exhibiendo mayor sensibilidad y precisión en comparación con RSF. En conjunto, los 
resultados indican que Coxnet es el modelo más 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, mostró la mayor tasa de falsos negativos, lo que sugiere que es menos adecuado 
en contextos clínicos donde la subestimación del riesgo puede comprometer la toma de 
decisiones. 
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Fig. 21. Matrices de confusión para 1, 3 y 5 años para los modelos implementados para el 

conjunto de datos clínico 

 
Tomando en conjunto las métricas de discriminación, calibración, estabilidad temporal y 
significancia estadística, el Coxnet penalizado se posiciona como el modelo clínico más 
equilibrado y robusto. Aunque el RSF mostró un C-index superior en entrenamiento, su 
caída en prueba y su comportamiento menos estable en horizontes largos sugieren mayor 
sensibilidad al sobreajuste. DeepSurv logró un buen desempeño inicial, pero su reducción 
de AUC(t) después del tercer año limita su utilidad como herramienta longitudinal. Por su 
consistencia global, su sólida calibración y su adecuado rendimiento en todos los horizontes 
temporales evaluados, el Coxnet penalizado se considera el mejor modelo clínico para la 
predicción de supervivencia en esta cohorte TCGA-STAD. 
 
Modelos de supervivencia basados en conjunto de datos clínico y genético miRNA 
 
Al integrar las variables clínicas con los miRNA seleccionados anteriormente, se ajustaron 
nuevamente los tres modelos de supervivencia utilizando procedimientos de optimización 
consistentes pero adaptados al aumento de dimensionalidad. El Coxnet penalizado se 
entrenó con una representación lineal regularizada mediante elastic net, seleccionando 
automáticamente el nivel de penalización óptimo a través de una búsqueda aleatoria, 
donde el mejor modelo utilizó l1_ratio = 0.5 y alpha_min_ratio = 0.1. El Random Survival 
Forest implementó un ensamble de 500 árboles, optimizado mediante random search sobre 
profundidad máxima (max_depth=4), número de muestras mínimas por hoja y proporción 
de características (max_features=0.5), buscando capturar interacciones no lineales entre 
predictores clínicos y moleculares. Por su parte, DeepSurv empleó una red neuronal 
totalmente conectada con dropout y early stopping, entrenada con el optimizador Adam y 
validación interna continua, lo que permitió estabilizar el riesgo continuo aun con el 
incremento en la complejidad del espacio de características. 
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Los resultados cuantitativos (Tabla XVII) muestran una mejora consistente respecto a los 
modelos exclusivamente clínicos. En el conjunto de prueba, el desempeño 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 inclusión 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 combinación clínico+miRNA produjo agrupaciones de riesgo bien 
diferenciadas. En entrenamiento, el RSF alcanzó nuevamente el mejor C-index (0.7725), 
mientras que DeepSurv mostró el mejor balance entre discriminación, error de predicción 
y estabilidad del riesgo. 
 
Tabla XVII. Desempeño de modelos en conjunto de datos clínico y genético (miRNA) 

Conjunto Modelo C-index Brier Score 

 
Test 

Coxnet Penalizado 0.7315 0.1441 

Random Survival Forest 0.7483 0.1421 

DeepSurv 0.7430 0.1394 

 
Train 

Coxnet Penalizado 0.7128 0.1407 

Random Survival Forest 0.7725 0.1217 

DeepSurv 0.7247 0.1331 

 

Las curvas Kaplan–Meier (Fig. 22) mostraron separaciones aún más pronunciadas entre los 
grupos de alto y bajo riesgo respecto a los modelos clínicos. 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 pronóstico adicional de los 
miRNA. Los log-rank p de cada modelo fueron altamente significativos tanto en 
entrenamiento (p ≈ 10^-14–10^-18) como en prueba (p ≈ 10^-05–10^-06), evidenciando 
que la combinación clínico+miRNA mejora la capacidad de estratificación, especialmente 
en los primeros 3 años, que son críticos en cáncer gástrico avanzado. 

 
A) 

 
 



 

 92 

 
B) 

 
C) 

 
Fig. 22. Curvas de Kaplan–Meier para los modelos implementados en el conjunto de datos 

clínico y genético (mi-RNA) 

 
Las curvas de calibración (Fig. 23) mostraron un ajuste aceptable en los tres modelos, con 
tendencia a una mejora en el alineamiento respecto al análisis clínico únicamente. Coxnet 
y RSF mantuvieron una correspondencia más consistente con la diagonal ideal en horizontes 
de 3 y 5 años, mientras que DeepSurv mostró una calibración particularmente estable a 1 
año, aunque con mayor variabilidad en los cuantiles superiores a 5 años. En conjunto, la 
calibración confirma que la inclusión de miRNA no introdujo sobreajustes significativos y, 
por el contrario, contribuyó a una mejor correspondencia entre riesgo predicho y 
observado. 
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El análisis de AUC dependiente del tiempo (Fig. 25 y Fig. 25) mostró que los tres modelos 
alcanzaron valores superiores a los obtenidos con datos clínicos solos. En el primer año, 
DeepSurv obtuvo el mejor desempeño (AUC = 0.820), seguido de RSF (0.799) y Coxnet 
(0.784). A 3 y 5 años, RSF y DeepSurv mantuvieron los valores más altos (0.763–0.767), 
mientras que Coxnet presentó un AUC ligeramente menor (0.758–0.760). Sin embargo, la 
comparación global de AUC(t) muestra que DeepSurv exhibió la curva más estable en el 
tiempo (AUC global ≈ 0.727), seguido de RSF (0.718) y Coxnet (0.669). Esto sugiere que la 
combinación clínico+miRNA es especialmente beneficiosa para modelos con capacidad no 
lineal o jerárquica como RSF y DeepSurv. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

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

Fig. 24. Curvas ROC dependientes del tiempo para los modelos implementados para el 
conjunto de datos clínico y genético (mi-RNA) 
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Fig. 25. Comparación de AUC(t) para los modelos implementados para el conjunto de 

datos clínico y genético (mi-RNA) 
 

La integración de variables clínicas con perfiles de expresión de miRNA produjo un 
desempeño más consistente en los tres modelos evaluados (Coxnet, RSF y DeepSurv), 
mostrando mejoras especialmente en la sensibilidad para identificar eventos a mediano 
plazo (Fig. 26). A 1 año, todos los modelos lograron mantener tasas muy bajas de falsos 
negativos (Coxnet: 5; RSF: 5; DeepSurv: 3), lo que indica una adecuada detección de eventos 
tempranos, aunque con un número moderado de falsos positivos, lo cual es esperable en 
horizontes cortos dada la agresividad biológica del cáncer gástrico. Para el horizonte de 3 
años, los tres modelos mostraron un incremento significativo en verdaderos positivos 
(Coxnet y DeepSurv: 35; RSF: 36), acompañado de un número reducido de falsos negativos, 
lo que evidencia que la inclusión de miRNAs mejora la capacidad discriminativa del riesgo 
intermedio en comparación con sus versiones basadas únicamente en datos clínicos. A 5 
años, tanto Coxnet como DeepSurv alcanzaron sus mejores desempeños (38–39 verdaderos 
positivos y solo 12 falsos negativos), mientras que RSF mostró un comportamiento similar 
(37 TP y 12 FN), lo que demuestra que el aporte de información genómica estabiliza los 
modelos y mejora su proyección a largo plazo. En conjunto, los resultados indican que la 
combinación clínica+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 expresión miRNA. Esta integración permite una estratificación de riesgo más 
robusta, disminuye la subestimación del riesgo en horizontes críticos (3 y 5 años) y aporta 
mayor precisión para la identificación de pacientes con mal pronóstico, lo cual es 
fundamental para la toma de decisiones personalizadas en cáncer gástrico. 
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Fig. 26. Matrices de confusión para 1, 3 y 5 años para los modelos implementados para el 

conjunto de datos clínico y genético (mi-RNA) 

La incorporación de miRNA mejoró de forma consistente la discriminación, la calibración 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) más estable, el rendimiento 
global sugiere que DeepSurv es el modelo más robusto y equilibrado para el escenario 
clínico+miRNA. Su mejor comportamiento en la predicción temprana (1 año), su estabilidad 
temporal y su menor error de predicción lo posicionan como el modelo superior respecto 
al modelado con exclusivamente características clínicas. Especialmente para aplicaciones 
clínicas centradas en decisiones a corto y mediano plazo. Los resultados reflejan que la 
integración de información molecular potencia significativamente la capacidad de 
estratificación pronóstica más allá de los datos clínicos tradicionales. 
 
Modelos de supervivencia basados en conjunto de datos clínico, genético miRNA e 
histopatológicos 
 
El procesamiento histopatológico no ha podido completarse en su totalidad debido a los 
altos requerimientos computacionales asociados a la lectura, normalización y extracción de 
características sobre imágenes WSI de escala gigapixel. Para mitigar estas limitaciones, se 
desplegó una instancia de cómputo en AWS EC2, donde el pipeline se ejecuta procesando 
hasta ocho WSI en paralelo, tal como se evidencia en la Fig. 27, que muestra el avance de 
la extracción de tiles y características por caso. Este entorno permitió alcanzar 
aproximadamente el 75% de las WSI procesadas, quedando aún pendientes varios casos de 
alta resolución o con bajo contenido de tejido. 
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Fig. 27. Avance del proceso de extracción de características histopatológicas en instancia 
AWS EC2 

 
A pesar de que el conjunto completo todavía no está disponible para su integración en un 
modelo multimodal, se realizó un análisis preliminar para las WSI procesadas sobre las 
características extraídas para evaluar su relación con variables clínicas relevantes. Mediante 
la prueba de Kruskal–Wallis se identificó que tres características histopatológicas presentan 
diferencias estadísticamente significativas entre los estadios AJCC (I–IV): 
 

 attention_score_p99 (H = 12.31, p = 0.0064), 

 frac_epitelio_p99 (H = 11.91, p = 0.0077), 

 med_area_mean (H = 8.17, p = 0.0426). 
 

Las características significativas como attention_score_p99, frac_epitelio_p99 y 
med_area_mean, reflejan aspectos estructurales básicos del tejido, como la proporción de 
epitelio y el tamaño típico de las regiones epiteliales. Al comparar su distribución entre 
estadios AJCC I–IV, se observa que sus valores no se mantienen constantes, sino que 
muestran desplazamientos sistemáticos a medida que el tumor progresa hacia estadios más 
avanzados. 

 

 
Fig. 28. Comparación de valores significativos de fracción de epitelio para casos con 

diferentes estadios AJCC 
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La Fig. 28, que combina miniaturas de WSI reales por estadio y la posición del valor del caso 
seleccionado respecto a la distribución 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 caídas o mayor 
dispersión. Esta visualización no solo confirma las diferencias detectadas estadísticamente, 
sino que también permite apreciar cómo estas variables capturan cambios morfológicos 
globales del tejido asociados al avance de la enfermedad. 
 
Este patrón consistente, estadísticamente significativo y visualmente verificable sugiere 
que estas características histopatológicas tienen potencial pronóstico y podrían aportar 
información complementaria a los modelos de supervivencia cuando se complete la 
extracción total de WSI para integrarlas en el modelo multimodal. 

7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS  

 
Conclusiones 

 
El presente trabajo logró cumplir el objetivo general de predecir la supervivencia de 
pacientes con cáncer gástrico mediante la integración de información clínica, perfiles de 
expresión de miRNA y características derivadas de imágenes histopatológicas digitales. La 
construcción de un pipeline multimodal completamente reproducible permitió no solo 
preparar y unificar adecuadamente estos tres tipos de datos heterogéneos, sino también 
desarrollar modelos capaces de capturar la compleja interacción entre determinantes 
clínicos, moleculares y morfológicos que caracterizan la evolución de este tipo de tumor. 
 
Desde el componente clínico, los modelos confirmaron la relevancia de variables 
clásicamente reportadas en la literatura, como el estadio TNM, el grado histológico, la 
respuesta al tratamiento y la edad al diagnóstico. Su comportamiento dentro del modelo 
fue coherente con el conocimiento biomédico disponible, reforzando la utilidad de esta 
información como base para la estratificación inicial del riesgo. La integración de perfiles de 
miRNA permitió identificar tanto señales de mal pronóstico por miRNAs oncogénicos como 
hsa-miR-6732 y hsa-miR-3143, como perfiles protectores como hsa-miR-4674, aportando 
evidencia adicional del valor biológico y pronóstico de estos biomarcadores. Asimismo, los 
miRNA seleccionados mejoraron la discriminación del modelo, demostrando que la 
información molecular complementa y refuerza las estimaciones basadas únicamente en 
variables clínicas. 
 
Las características histopatológicas derivadas de los parches tisulares normalizados 
aportaron información estructural esencial para capturar patrones morfológicos 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 cuantificación 
sistemática de la imagen histológica permite incorporar dimensiones de la agresividad 
tumoral que no se encuentran reflejadas en las características clínicas o genéticas. La 
capacidad predictiva de estas variables confirma que la histopatología 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 consolidó como la estrategia más estable, interpretable y 
clínicamente aplicable. Su superior desempeño 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, 3 y 5 años, junto 
con una separación estadísticamente significativa entre los grupos de riesgo (log-rank p = 
1.36 × 10⁻⁴), evidencia un equilibrio óptimo entre capacidad discriminativa, calibración y 
estabilidad temporal. Estas propiedades lo posicionan como el modelo más adecuado para 
aplicaciones clínicas futuras y como una base sólida para trabajos multimodales posteriores. 
 
Desde una perspectiva metodológica, este estudio demuestra que la combinación 
sistemática de datos clínicos, moleculares e histopatológicos permite capturar de manera 
más completa la heterogeneidad biológica del cáncer gástrico. El pipeline desarrollado 
establece un marco reproducible y extensible para futuros proyectos en oncología 
computacional, donde la integración multimodal es cada vez más relevante para el 
desarrollo de herramientas de apoyo a la decisión clínica. 
 
Finalmente, se reconoce que este trabajo presenta limitaciones inherentes al uso de datos 
retrospectivos del repositorio TCGA-STAD, tales como el tamaño relativamente reducido de 
la cohorte, la variabilidad en la calidad de las imágenes histológicas y la ausencia de 
variables terapéuticas más detalladas. Asimismo, aunque se aplicaron técnicas avanzadas 
de imputación y normalización, la presencia de censura y datos faltantes puede influir en la 
estabilidad de algunos parámetros 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 más complejas enfocadas en imágenes a 
nivel de región completa. No obstante, los resultados obtenidos constituyen un aporte 
sólido y relevante al campo, demostrando el potencial de la analítica multimodal para 
mejorar la predicción de supervivencia en cáncer gástrico. 

 
Trabajos futuros 

 
En el desarrollo de la ciencia de datos aplicada al cáncer de estómago y la estimación de la 
sobrevida, uno de los enfoques futuros más relevantes es la creación de modelos de 
predicción temprana. El modelo actual ejecutado en este estudio se basa en algoritmos de 
aprendizaje automático como bosques aleatorios, redes neuronales o técnicas de 
aprendizaje profundo, integrarán datos clínicos, genómicos, imágenes de patología e 
epidemiológicos para identificar a individuos en alto riesgo fallecer.  A futuro se puede 
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estudiar la implementación de estos sistemas en la detección más precoz, facilitando la 
adopción de medidas preventivas y aumentando las posibilidades de éxito en tratamientos 
tempranos. Además, de evitar costos para los sistemas de salud y los años perdidos por 
enfermedad y mortalidad que generan costos incalculables. Estos pueden ser enfocados en 
las regiones con mayor prevalencia de cáncer de estómago, ya puede ser en Colombia como 
en diferentes países.  
  
Asimismo, los modelos de pronóstico y supervivencia pueden enfocarse en la 
personalización del tratamiento. A partir de la integración de variables clínicas, patológicas 
y genéticas, estos modelos podrán predecir la evolución de la enfermedad, incluidas la 
progresión y la respuesta a terapias específicas. Esto permitirá a los profesionales de la 
salud diseñar estrategias terapéuticas más ajustadas a las características de cada paciente, 
mejorando los indicadores de resultado y calidad de vida. 
  
Otro estudio puede enfocarse en analizar más a fondo el desarrollo de modelos de 
clasificación molecular mediante análisis de datos de secuenciación genómica y 
proteómica. Enfocando los modelos a identificar subtipos moleculares del cáncer de 
estómago, ayudando a orientar terapias dirigidas y aumentando la eficacia de los 
tratamientos personalizados. Además, integrar el uso de técnicas de análisis de imágenes 
médicas, como deep learning aplicado a radiografías, endoscopías y tomografías, para 
detectar lesiones tumorales de manera automática y en etapas tempranas, optimizando así 
los procesos diagnósticos y reduciendo los errores humanos. 
 
También el seguimiento en tiempo real mediante modelos integrados de biomarcadores, 
datos clínicos y monitoreo del estado del paciente facilitará la predicción de respuestas a 
tratamientos y permitirá 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 
epidemiológicos, diseñando estrategias preventivas y de intervención más efectivas a nivel 
regional o comunitario. La implementación de estos modelos futuros potenciará 
significativamente la atención y el manejo del cáncer de estómago, promoviendo un 
enfoque más preciso, personalizado y efectivo en la lucha contra esta enfermedad. 
 
No fue posible en este estudio realizar la adecuación del principal factor de riesgo, la 
infección por H. pylori, el factor de riesgo principal para el desarrollo de cáncer gástrico, 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 erradicación después de que se le administre el coctel de antibióticos al paciente. La 
implementación de modelos de aprendizaje automático puede contribuir a predecir la 
respuesta de los pacientes a distintos regímenes de tratamiento para la H. pylori, 
identificando aquellos en riesgo de fallo en la erradicación. Estos modelos permitirán 
personalizar los esquemas terapéuticos, aumentando la efectividad de los tratamientos y 
reduciendo la resistencia antimicrobiana. Además, el análisis de datos genómicos de las 
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bacterias y de los pacientes facilitará la identificación de cepas resistentes y de 
biomarcadores que puedan orientar decisiones clínicas más precisas. 
 
 
Otro aspecto fundamental en los pacientes con CA gástrico es el el seguimiento y monitoreo 
post-tratamiento en el cáncer de estómago 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 análisis que permitan detectar 
recaídas o progresión de la enfermedad en etapas tempranas. El análisis de datos de 
biomarcadores, estudios de imagen y perfiles genéticos de los pacientes puede ayudar a 
identificar patrones asociados con una mayor probabilidad de recaída. Modelos que 
permitan establecer estrategias de seguimiento más precisas y personalizadas al paciente, 
ajustando la frecuencia y el tipo de evaluaciones según el riesgo individual con la integración 
de plataformas digitales y aplicaciones móviles que puedan facilitar la recopilación de datos 
en tiempo real desde los propios pacientes, como síntomas, resultados de pruebas en 
domicilio y condiciones generales de salud. Estos datos, cruzados con información clínica 
previa, se analizan mediante algoritmos avanzados para predecir eventos adversos y 
responder rápidamente ante cualquier señal de alarma.  Algo asi como un monitoreo 
predictivo y proactivo, apoyado en la ciencia de datos, fortalece el vínculo 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 recaídas o complicaciones 
relacionadas con el cáncer de estómago. 
 
Asimismo, otra dirección futura es el uso de tecnologías de análisis de imágenes y 
procedimientos diagnósticos, como la endoscopía asistida por inteligencia artificial, para 
detectar lesiones asociadas a H. pylori y evaluar la evolución de la infección en tiempo real. 
También, se pueden desarrollar modelos de seguimiento poblacional que integren datos 
epidemiológicos y de vigilancia, permitiendo monitorizar la prevalencia y el éxito de las 
campañas de erradicación en diferentes regiones, ajustando las estrategias según los 
resultados obtenidos. Mediante el análisis de grandes bases de datos de salud pública y 
socioeconómicos, será posible diseñar intervenciones más efectivas y específicas para la 
erradicación de H. pylori, considerando factores sociales y ambientales que influyen en su 
transmisión. Estas estrategias, impulsadas por la ciencia de datos, contribuirán a reducir 
significativamente la carga de úlceras gástricas, cáncer de estómago y otras complicaciones 
asociadas a H. pylori, acercándonos a su eventual erradicación a nivel global o regional. 
 
Por último, el entrenamiento mediante simulaciones virtuales y análisis predictivos ayuda 
a los médicos a manejar situaciones complejas, ensayar intervenciones y mejorar la toma 
de decisiones en vivo, contribuyendo a una atención más eficiente y efectiva del cáncer de 
estómago. En conjunto, la ciencia de datos optimiza la capacitación médica y fortalece las 
capacidades del personal de salud en la lucha contra esta enfermedad.  Además, la ciencia 
de datos puede apoyar programas de capacitación personalizados, adaptados a las 
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necesidades y niveles de conocimiento de cada médico o equipo de salud, permitiendo una 
actualización constante basada en los últimos avances científicos y en el análisis de casos 
reales. La integración de plataformas digitales y herramientas inteligentes también favorece 
la formación continua, promoviendo la toma de decisiones clínicas más precisas y basadas 
en evidencia. 
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