Premio

Diagndstico de las
lesiones de la calota
por tomografia
computorizada.
Analisis de eficacia
por redes neuronales
y regresion logistica (%

Estanislao Arana Fernandez de Moya (**)

Justificacion

Este trabajo de investigacién se realiza
porque las lesiones de la béveda craneal o
calota sélo habian recibido estudios seriados
mediante radiografias simples, realizando-
se el ultimo en el ano 1975 (1). Debido a su
sintomatologia poco especifica y su pre-
sentacion incidental, los datos con los que
se decide una actitud terapéutica o
diagndstica estan basados principalmente
en la tomografia computerizada (TC) (2).
uno de los motivos de este trabajo es cono-
cer las caracteristicas radiolégicas cuanti-
tativas de cada diagnoéstico, ya que este
tipo de analisis es muy escaso en la biblio-
grafia, apareciendo sélo recientemente ar-
ticulos en los que se describen para la
clasificacion de lesiones 6seas (3). hasta
ahora no se ha comprobado la eficacia de
los modelos basados en la regresién logis-
tica para la clasificaciéon de las lesiones de
la calota, asi como tampoco el de las redes
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neuronales. Dado que existen pocas refe-
rencias en la bibliografia (4) acerca de la
comparaciéon de los rendimientos de los
distintos modelos de clasificacién de las
enfermedades; es necesario comparar los
obtenidos en este trabajo de investigacion
con el método idéneo, como son las curvas
ROC. Con la construciiéon de distintos mo-
delos diagnésticos, también se puede estu-
diar qué variables radiograficas estan aso-
ciadas a unos u otros diagndsticos y cudles
no son importantes para llegar a esa pato-
logia. Se pretende por tanto estimar en qué
formas se puede mejorar la eficiencia en el
diagnéstico por la imagen de las lesiones
de la calota y ver si alguno de estos méto-
dos puede constituir una ayuda al diagnés-
tico asistido por ordenador.

1. Introduccion.

1.1 Epidemiologia de lesiones
déseas

Las lesiones éseas solitarias suponen
un problema que se encuentra con relativa
frecuencia en los examenes radiograficos
de cualquier parte del esqueleto. Hasta el
momento, en la extensa revision bibliogra-
fica consultada (desde 1965 hasta ahora),
no se ha encontrado un estudio de la fre-
cuencia exacta de la presentacién de lesio-
nes éseas focales descritas por cualquier
técnica de imagen. En las lesiones éseas
focales de los huesos del craneo se desco-
noce la frecuencia exacta de su presenta-
cion, pero en la época de mayor realizacion
de radiografias simples del craneo, se con-
sideraba que el siete por ciento mostraban
defectos liticos que planteaban diagnosti-
cos distintos a las variantes anatémicas (1).
Hasta la fecha no existe un estudio de TC
o RM en que se estime la incidencia de
lesiones Oseas craneales mediante alguna
de estas técnicas.

1.2. Orientacion habitual

La aproximacion habitual inicial a las
lesiones 6seas solitarias debe descartar que



se trate de una variante de la normalidad
(5) y en segundo término, distinguir si son
benignas o malignas para finalmente inten-
tar clasificarlas segun su estirpe histolégica.
Se debe realizar una aproximacion conjun-
ta a todas las lesiones dseas del esqueleto
integrando datos de la historia clinica, ra-
diologia y anatomia patoldgica. Esto es asi
ya que, en frecuentes ocasiones, la infor-
macién con la que cada profesional contri-
buye al diagnéstico se complementaria con
la que otros miembros podrian aportar,
contribuyendo a alcanzar una mayor preci-
sion diagnostica. En la historia clinica el
parametro mas importante es la edad del
paciente debido a la acusada distribucion
de entidades, tumores 6seos y cerebrales
(6,7). Tras el estudio radiologico, se debe
decidir si la lesion es 1) definitivamente
benigna y sélo hay que realizar controles
radiograficos, o 2) bien es definitivamente
maligna o agresiva (dependiendo de la ter-
minologia que se use) y por las caracteris-
ticas del enfermo se sabe cuél es su diag-
nostico (p.ej. pacientes con multiples me-
tastasis) y por ende no es necesario tomar
una biopsia; 6 4) finalmente si hasta ese
momento el diagnodstico es ambiguo, es
necesario realizar una biopsia (7). Existe
acuerdo generalizado en realizar el estadiaje
de las neoplasias 6seas con RM para una
mejor delimitacién de los cambios locales y
extension a distancia producidos por la le-
sion.

1.3. Tomografia computarizada

Aun con la informacién que proporciona
la radiografia simple, la TC ha tenido un
notable impacto en el proceso de estudio
diagnodstico de las enfermedades del siste-
ma esquelético, gracias a su capacidad de
proporcionar imagenes exactas de anoma-
lias sutiles, tanto de las estructuras 6seas
como de los tejidos blandos (8,9). Actual-
mente se considera el método de eleccion
para el estudio de las lesiones 6seas loca-
lizadas en sitios donde es dificil la explora-
cion radiolégica convencional, como son
los huesos planos o la pelvis (10).

La principal ventaja de la TC es que es
mas precisa que las radiografias de craneo
en la deteccién de lesiones dseas, dado
que la tomografia computarizada puede
detectar alteraciones en la mineralizacién
con un mayor grado de sensibilidad que las
radiografias simples. La TC puede detectar
alteraciones en la mineralizaciéon del 15%
en los huesos del craneo, sensiblemente
superior al 50% necesario en las radiogra-
fias simples para observar un defecto litico.
Ademas se debe tener en cuenta que lesio-
nes menores de 1,5 cm de diametro no se
visualizan en las radiografias simples y si
enlaTC (11). Hay acuerdo generalizado en
que la TC es superior a cualquier otro mé-
todo de diagnéstico por imagen en la eva-
luacion de la calcificacion, osificacion, adel-
gazamiento enddstico y las reacciones
peridsticas, asi como para los huesos pla-
nos (10). Ademas de las imagenes con las
caracteristicas de ventana apropiadas para
la lesion 6sea, se necesitan las adecuadas
para el estudio de la partes blandas.

1.4 Eficacia del diagndstico por la
imagen.

La importancia cada vez mayor de los
costes de los procedimientos médicos hace
que se requieran cada vez mas explicacio-
nes acerca de la utilidad de las distintas
pruebas diagnésticas. En lineas generales,
el objetivo de todo departamento de
radiodiagnostico deberia ser producir las
mejores imagenes y los diagnoésticos mas
precisos posibles. Pero un analisis mas
detallado muestra que el diagnéstico por la
imagen esta involucrado completamente en
todo el proceso de la salud del paciente, y
que en realidad existen seis niveles en la
eficacia del diagnéstico por la imagen (12).
Los estudios de eficacia son esenciales a la
hora de proporcionarnos una idea para
comprender y comparar la utilidad de los
examenes por la imagen.

1.5. Criterios diagnosticos.
1.5.1. Ayudas al diagnéstico médico

Un diagndstico es una hipétesis acerca
de la naturaleza de la enfermedad de una



paciente y que se dervia por inferencia de
las observaciones obtenidas de ese sujeto.
Cuando se desarrolla el proceso inferencial,
nuestra confianza como médicos en un diag-
nostico dado se acrecienta reuniendo datos
a favor o en contra de la hipétesis inicial.
Nuestra tarea no es conseguir la exactitud
en el diagnoéstico, sino reducir el nivel de
incertidumbre diagnostica lo suficiente para
establecer las decisiones terapéuticas mas
optimas (13).

Este desmesurado interés en la exacti-
tud diagnostica ocasiona frecuentemente
una excesiva solicitud de pruebas. Se ha
comprobado que la confianza en el diag-
nostico aumenta cuando se solicitan mu-
chas pruebas complementarias, aunque no
haya motivos objetivos para esa mayor con-
fianza,(13). En una época como la actual en
la que se busca un mayor ajuste en los
costes de todo lo relacionado con la aten-
cion sanitaria, el uso razonable de las prue-
bas diagnédsticas pasa a ser de algo desea-
ble a necesario.Nuestros objetivos como
médicos son varios; debemos eliminar prue-
bas diagndsticas innecesarias, preservar las
pruebas y procedimientos que producen
incrementos sustanciales de los beneficios,
comparados con sus coste y reiesgos, y
evitar restricciones en las pruebas diag-
nosticas, tan severas, que puedan erosio-
nar la calidad de nuestras decisiones vy
nuestra confianza en nuestro juicio clinico.
Por las citadas razones debemos estable-
cer la exactitud de los medios diagnésticos
que disponemos y, una vez conocidos, ver
las maneras de poder mejorar nuestra pre-
diccion.

Las ayudas al diagnéstico médico se
definen como los sistemas de conocimien-
to activos que usan dos o mas caracteris-
ticas del paciente para generar un consejo
especifico para ese caso concreto (14). En
una definicion mas general, se entiende
como cualquier programa de ordenador o
sistema de reglas disefado para ayudar a
los profesionales sanitarios a tomar deci-
siones clinicas (15).

La necesidad de tales ayudas en el en-
torno médico es real, dada la complejidad
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cada vez mayor del conocimiento médico,
el aumento de la fragmentacién y especia-
lizacion de la practica médica, los costes
cada vez mayores de las pruebas
diagnosticas vy, todo esto unido a la mayor
disponibilidad de ordenadores, hace que
estos programas sean facilmente accesi-
bles y utilizables (16).

Estas necesidades se han hecho mas
visibles en el ambito del diagnéstico por la
imagen, ya que ademas de las complejida-
des anteriores que conlleva cualquier deci-
sién médica, se pueden anadir las inheren-
tes al diagndstico por la imagen, que son :
la inadecuada interpretacion de la imagen
porque existe ruido o es visualmente com-
plicada, su relacion con la anatomia es
compleja, las lesiones son stutiles, la rele-
vancia clinica de la lesién depende de una
gran cantidad de caracteristicas y la varie-
dad de diagnoésticos diferenciales es muy
grande (17). Todos estos posibles proble-
mas han suscitado un gran numero de ayu-
das al diagnéstico por la imagwen, que han
sido evaluadas desde distintos puntos de
vista mediante técnicas estadisticas e
informaticas (18,19). En esta busqueda se
plantean trabajos como el presente para
lograr al menos estimar el conjunto minimo
de variables necesario para un diagnodstico
radiolégico preciso.

1.5.2. Redes neuronales

La mayoria de fenémenos naturales, entre
ellos los humanos , con el curso de los anos
se ha visto que no pueden ser explicados
en base a los sistemas lineales tradiciona-
les newtonianos. Los fenémenos bioldgicos
se caracterizan por ser dinamicamente com-
plejos, tener una conducta dificilmente pre-
visible y con un caos matematico, lo que
lleva a que la mayoria de investigaciones,
desde varos campos de la ciencia, hayan
concluido que estos fenémenos sélo pue-
den explicarse mediante funciones no li-
neales (20).

Como se ha sehalado previamente los
fenémenos humanos presentan una gran
complejidad, por lo tanto muchos detalles
se nos pueden escapar si se analizan de



forma lineal. Hasta la fecha, la mayoria de
los analisis de los procesos fisiopatolégicos
se han basado en metodologia estadistica
lineal, y las técnicas no lineales no estan,
hasta el momento, muy estandarizadas,
aunque cada vez cobran mas importancia.
La revision hasta la fecha de las publicacio-
nes de estadistica clinica que llevan a he-
rramientas de decision, muestra que una
gran cantidad de ellas no obtienen una alta
precision (20). Casi la totalidad de estas
reglas estadisticas predictivas se basan en
los métodos multivariantes, teniendc estas
reglas sélo un moderado éxito y poca
transportabilidad a otros entornos clinicos.
Estos modelos lineales se basan en la inva-
riabilidad de sus constantes. Si una signifi-
cativa porcion de la fisiologia y patologia
humana es compleja y manifiesta una con-
ducta cadtica, estas constantes pueden vol-
verse muy variables rompiendo asi cual-
quier modelo lineal.

Una aproximacion a la prediccion clini-
ca, que se plantea con un alto grado de
precisién, es el analisis discriminante
cuadratico (21). el hecho de que este mé-
todo no lineal fuera mas preciso, compara-
do con otros métodos lineales, apoyé la
hipotesis de que el uso del analisis no lineal
puede mejorar apreciablemente la exacti-
tud diagndstica de la decision médica. Des-
afortunadamente, esta dificil aproximacién
estadistica no ha encontrado una amplia
aceptacion (20).

Un reciente acercamiento al mundo de
la clasificacion y el diagnéstico no lineal
proviene de las redes neuronales. Las re-
des neuronales, en una vision general, son
una manera de procesamiento de la infor-
macion mediante un programa de ordena-
dor. En ellas se usan patrones matematicos
de reconocimiento para “aprender” las com-
plejas interacciones entre las variables de
entrada (independientes) y las de salida o
dependientes.Posteriormente se usan los
patrones aprendidos para estimar la salida
cuando se le presenten nuevos pacientes.
Asilared neuronal adquiere “conocimiento”
basado en un aprendizaje previo, algo simi-
lar cuando en medicina utilizamos el térmi-
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no juicio clinico para una decisiéon basada
en nuestro aprendizaje previo y experiencia
(22,23). Las redes se disponen basicamen-
te en capas. La capa de entrada es donde
se registran las variables independientes o
predictoras, la capa oculta es donde se
localizan las unidades de procesamiento no
lineales y la capa de salida es donde se
expresa la variable dependiente. En una
analogia con los sistemas biolégicos se
podria comparar mediante el siguiente es-
quema:

dendrtas :
; variables 4
, entrada / \ W,
¥y
sinapsis /
ponderaciones
cuerpo neuronal
capa ocuta / B
axon
salida " ¥
N
YeJ { WX }
=1

Comparacion de neutrona bioldgica y artificial

Las redes neuronales se desarrollan
como una forma de inteligencia artificial
similar a un modelo de las funciones
neurolégicas humanas. El “entrenamiento”
de las redes neuronales es el proceso por
el que las ponderaciones, o ajustes entre
unidades de proceso, se determinan para
cada conexion, que al igual que las sinapsis
pueden ser excitatorias e inhibitorias. Cada
vez que se presenta el caso a la red neuronal
es una iteracién y en cada iteracion las
ponderaciones se ajustan para obtener la
salida mas acorde con la realidad. Tras un
determinado nimero de iteraciones se acep-
ta que la red neuronal ha preparado todos
sus ponderaciones para toda clase de nue-
vas variables que le lleguen.

Los psicologos cognitivos que han estu-
diado las maneras en que se formula el
diagndstico médico, han demostrado que la
estructura del razonamiento médico cambia



con el tiempo. Cuanto mas avezado sea el
médico, su juicio clinico dependera de la
interpretacion de patrones basados en su
experiencia personal con casos vividos, mas
que en principios cientificos, reglas apren-
didas o descripciones de libros de texto
(24). A la vista de estas interpretaciones del
conocimiento médico, el entrenamiento de
las redes neuronales simula el desarrollo
de la experiencia en médicos expertos, p.
ej. patrones aprendidos por exposicion
secuencial a casos, mas que reglas apren-
didas, basadas solamente en modelos de
patogénesis u opiniones expertas (24).

1.5.3. Comparacién de sistemas diagnosti-
cos

Lo que se pretende cuando estudiamos
cualquier técnica diagnéstica o ayuda al
diagndéstico médico es conocer su rendi-
miento, es decir, cémo clasificar estos
modelos de bien o mal a los pacientes que
se les presentan. Los métodos para evaluar
sus rendimientos deberian ser independien-
tes de la prevalencia de las enfermedades
que se estudian, ya que podrian falsear los
rendimientos ( p. ej. una prueba muy sen-
sible en una poblacién con alta prevalencia
de enfermedad podria dar un rendimiento
altisimo) (25). El método ideal debe ser, por
tanto, aquel que sea independiente de las
frecuencias de enfermos y sanos y que
tampoco dependa al decidir del sesgo del
sistema, esto es, la tendencia particular de
escoger una alternativa sobre otra (estar
enfermo frente a no enfermo o viceversa).
Para mostrar la precision de un modelo que
clasifica en una categoria dicotémica (p ej.
cancer o no cancer), existen varias formas
de comparar las maneras en que lo hace
cada uno, siendo las curvas ROC (receiver
operating charcteristics, caracteristica
operativas del receptor), las preferidas en
la actualidad (17,25).

2. Objetivos

Una vez conocidos a través de la intro-
duccion los problemas que conlleva el estu-
dio de las lesiones de la boveda craneal, a
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continuacién se ponen de manifiesto los
objetivos de este trabajo de investigacion.

sEstimar cudl es la frecuencia real de las
lesiones de calota observadas mediante
tomografia computarizada en un hospital
de referencia.

*Mostrar cual es la distribuciéon de las
lesiones histolégicas encontradas entre estas
entidades que afectan a la calota.

*Describir las caracteristicas clinicas y
radiolégicas fundamentales con las que se
presentan las distintas histologias halladas.

*Construir modelos, tanto de regresion
logistica como de redes neuronales, para el
diagnostico y clasificacion de las lesiones
halladas en la calota, a través de las varia-
bles clinicas y radiolégicas.

*Comprobar la eficacia diagndstica de
estos modelos de clasificacién mediante el
anéalisis de las curvas ROC.

*Describir las variables seleccionadas por
el modelo estadistico y de red neuronal
para cada problema diagndstico.

eDeterminar qué modelo, estadistico o
de red neuronal, es el mas eficaz para la
ayuda al diagndstico de las lesiones de la
calota.

3. Pacientes

3.1. Muestra de estudio

Es un estudio de evaluacién de pruebas
diagnésticas, realizado de forma prospectiva,
en el que se analizaron las imagenes de la
TC. Seleccionamos todos aquellos pacien-
tes registrados en un hospital universitario
de referncia, que cumplian los criterios de
inclusion, desde Enero de 1992 hasta Di-
ciembre de 1996. La muestra incluye tanto
pacientes pediatricos como adultos con le-
siones en la calota descubiertas de manera
sintomatica o incidental. Para su compro-
bacién se ha requerido de citologia o
histologia. En aquellos casos en los que
alguna de estas técnicas patoldgicas no se
realizo -un total de 22 pacientes-, se consi-
derd necesario un seguimiento tanto clinico
como radioldgico de al menos tres afos, en



este seguimiento se ha tenido en cuenta
que el diagnéstico inicial y los posteriores
controles tanto clinicos como radiolégicos
fueran concordantes con ese diagndstico.

3.2. Criterios de inclusién

El criterio principal de inclusién fue toda
lesién focal situada en la calota como Unica
localizacién conocida al momento de reali-
zar la tomografia computarizada (TC). Las
lesiones fueron evaluadas a la primera pre-
sentacion del paciente por su lesion de
calota, aunque estuvieran disponibles to-
das las exploraciones de imagen de la
evlucién de la patologia craneal.

3.3 Criterios de exclusién

Se excluyeron del ambito de estudio de
este trabajo de investigacién las variantes
anatémicas y las lesiones congénitas,
traumaticas o yatrogénicas, puesto que
normalmente éstas no son incluidas en el
diagndstico diferencial de las lesiones focales
de calota.

4. Métodos

4.1. Tomografia computerizada

Entre todas las técnicas de diagnéstico
por la imagen existentes, la tomografia
computarizada se ha considerado técnica
basica para el estudio por varias razones,
una de ellas es su facil disponibilidad y el
ser una técnica que evalua los cambios
0seos corticales mejor que las radiografias
simples y la RM. Para llevar a cabo este
estudio ha sido imprescindible que las ima-
genes de TC estuvieran impresas con una
amplitud y nivel de ventana adecuados. Se
han utilizado dos equipos de TC para reco-
ger las imagenes:

* En el equipo General Electric CT 9800,
las imagenes se vieron con unas caracte-
risticas de imagen wL 250 + 55 UH, wW
1500 + 125 UH y un campo de vision - field
of view (FOV)- de 18-24 cm.

* Los pacientes explorados mediante el
General Electric CT Pace se visualizaron
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con los parametros wL340+ 58 UH, wW1480
+ 165 UH con un FOV de 18-24 cm.

En todas las exploraciones se utilizé un
grosor de corte entre 2 y 5 mm con interva-
los entre los cortes entre 3y 10 mm.

4.2. Variables

Las imagenes de cada caso fueron indi-
vidualmente revidadas por dos de los auto-
res sin conocimiento del diagnédstico
histolégico. Diecinueve caracteristicas de
la imagen asi como datos anatémicos y
demograficos se evaluaron sin conocimien-
to del diagnéstico final. Todas ellas fueron
recogidas en una hoja de calculo y usadas
tanto para el analisis estadistico como para
la red neuronal. Cuando una variable tenia
dos o mas hallazgos en la misma lesién, la
forma mas grave fue la registrada.

4.2.1. Variables radioldgicas independien-
tes

Se consideraron como tales a localiza-
cion, tamano, forma, nimero de lesiones,
patrones lesionales, expansividad, lobulacién
de los bordes, borde escleroso, reaccion
periéstica, matriz, masa de partes blandas.

4.2.2. Variables no radiolégicas indepen-
dientes.

Se establecieron variables provenientes
de la historia clinica tales como la edad,
sexo del paciente, sintomas y duracién de
los mismos.

4.2.3. Variables dependientes

Se consideraron variables dependientes
para el andlisis estadistico y mediante red
neuronal a benigno/maligno y cada uno de
los diagnésticos histolégicos, siendo estos:
histiocitosis de células de Langerhans, quiste
epidermoide, osteoma, meningioma,
hemangioma y displasia fibrosa. Los res-
tantes diagnosticos histolégicos, debido a
su baja frecuencia, se agruparon en otros
benigno y otros maligno. Estos dos grupos,
por su heterogeneidad, se utilizaron para el
andlisis estadistico y mediante red neuronal
sélo para benigno y maligno, quedanfo ex-
cluidos del resto de procesos diagndsticos.



Aunque el meningioma frecuentemente
presenta benignidad histoldgica, se decidid
incluirlo como maligno por diversos moti-
vos. Aunque la mayoria de los meningiomas
encontrados en series de autopsias son
pequeios y asintomaticos, los que ocasio-
nan cualquier tipo de sintomas son de mayor
tamano (26). EStos tumores, aunque rara-
mente presentan caracteristicas malignas
(27), pueden dar metastasis y elevacion del
antigeno carcinoembrionario sin presentar
caracteristicas histolégicas especiales
(28,29). Ademas presentan una alta fre-
cuencia de recurrencias, incluso en aque-
llos casos que son mas facilmente resecables
(30). Por tanto, una de nuestras razones es
que, debido a su especial sintomatologia y
a su localizacién, se tiende a tomar una
conducta intervencionista frente a la mayo-
ria de los meningiomas por su agresividad
clinica en aquellos casos sintomaticos
(30,31). Ademas, en los estudios donde un
tumor presenta una conducta bioldgica
ambivalente, con benignidad histolégica pero
con malignidad clinica, se clasifican como
malignos (32,33).

Se decidié incluir los pacientes con
mieloma en la variable metastasis ya que
su comportamiento clinico y radioldgico es
muy semejante al de éstas ultimas, aunque
sean tumores 6seos primarios (34). Asi
mismo los pacientes con quistes
leptomeningeos, aunque etiolégicamente
son debidos a fracturas, su presentacion
clinica puede ser muy retrasada respecto al
episodio traumatico, no presentando ningu-
na linea de fractura, pudiendo ser una le-
sion-radiolucida solitaria o no recordando el
paciente ese episodio; por estos motivos se
ha decidido incluirlas en el estudio
codificandolas en la categoria de lesiones
benignas (35).

4.3. Analisis estadistico mediante
regresion logistica

Se contruyeron una ecuacion de regre-
sion logistica para malignidad y siete mode-
los para los diagnosticos mas frecuentes. el
método para realizar la ecuacion fue el
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stepwise forward tomando sélo como varia-
bles significativas aquellas con p< 0.05. La
magnitud del efecto se calculé con el uso
de odds ratio ajustados y un intervalo de
confianza del 95% (IC).

Se prefirié la regresion logistica al ana-
lisis discriminante por varias razones: no
todas las variables independientes eran
normales y habian tanto cualitativas como
cuantitativas requiere menos aproximacio-
nes tedricas, en la practica es mas robusta
estadisticamente, mas adecuada para mues-
tra pequenas y es mas facil de comprender
que el analisis discriminante (36). la unica
desventaja es que la RL tuvo varias
ecuaciones para los distintos diagnosticos.

4.4. Red neuronal

Las redes neuronales (RN) suponen una
forma de procesamiento no lineal de la in-
formacion, que intenta simular la manera en
la que se procesa ésta en los sistemas
biolégicos (37). las variables independien-
tes suponen los nodos de entrada, éstos se
conectan, por unas ponderaciones a las
neuronas ocultas, que son las que proce-
san la informacion, y éstas se conectan con
las nodos que ofrecen la salida o respuesta.
Estas neuronas se disponen en capas, es-
tando por tanto constituidas una red neuronal
por una capa de entrada, al menos una
capa oculta y una capa de salida. El patrén
basico de las redes neuronales es que
aprenden de sus errores. Cada vez que se
introducen las variables independientes y
se obtiene una respuesta se conoce como
iteracion, una vez conocida esta respuesta
se compara con la real y se ajustan los
pesos matematicos de forma retrogada. el
ajuste de los pesos se realiza hacia detras
con cada iteracion y las redes neuronales
que realizan este proceso, se las conoce
como backpropagation o propagacion
retrogada (37).

Simultaneamente se disenaron dos mo-
delos de redes neuronales que permitieran
el diagnéstico de benignidad y malignidad y
de las siete entidades mas frecuentes en-
contradas, con las mismas variables utiliza-
das para el analisis estadistico.



4.4.2. Estimacion de rendimientos

La comparacion de los resultados de
cada una de las distintas redes neuronales
se puede realizar por distintas técnicas: la
media del error al cuadrado, el error medio
o el area bajo la curva ROC de cada una de
las redes (18,38). Se han utilizado enel
presente estudio las curvas ROC por dos
razones: muestran una estimacién de la
probabilidad maxima basada en una salida
continua, como la producida por la red
neuronal y permiten la comparacion esta-
distica con otras curvas ROC obtenidas con
otras redes neuronales, otras técnicas
diagnosticas o métodos diagnosticos como
los presentes de regresion logistica (18).

4.4.3. Funcidn de activacion neuronal

La funcion de activacion asocia la entra-
da a la neurona con la salida, y = F(x),
siendo y la salida de la neurona y x la
entrada. También existen gran diversidad
de funciones de activacion, aunque princi-
palmente nos encontraremos con tres: fun-
ciéon umbral, funcién lineal y funcion
sigmoide.

Las redes implementadas utilizan como
funcién de activacién la sigmoide bipolar,

SALIDA= f(x) = -~—2 =il
(1-e%)
resultando que los valores de salida estan
comprendidos entre -1 y 1. Siendo su deri-
vada
1-SALIDA?

2

Finalmente queda normalizada la salida entre
0 y 1 constituyendo la probabilidad de que
el paciente obtenga una correcta clasifica-
cion para cada uno de los diagndsticos.

4.4.4. Diseno y optimizacion de la red
neuronal

La construccion de una red neuronal
desafortunadamente no esta ajustada a
ningiin modelo tedrico de una red neuronal
ideal (39), debiendo realizarse en forma de
ensayo y error, siendo imprescindibles en
su construcciéon una validacion interna y
otra externa (37). La validacion interna
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consiste en que el disefio de la misma sea
lo mejor posible, con los parametros y los
casos de entrenamiento disponibles. La
validacién externa se trata de que una red
con la arquitectura adecuada y el suficiente
entrenamiento sea capaz de generalizar,
esto es, dar respuestas correctas para ca-
sos que no ha visto durante su fase de
aprendizaje (p.Ej. diagnésticos correctos en
futuros pacientes)(18).

El objetivo primordial de toda red neuronal
es la capacidad de funcionar correctamente
con aquellos pacientes con los que no ha
sido entrenada (40). Toda red neuronal
necesita un conjunto para entrenarse, un
conjunto de pacientes de prueba para ver
cual es la mejor entre los diferentes disenos
posibles y un conjunto de validacién, que
son los casos futuros que se puedan pre-
sentar en los que es necesario la ayuda de
la red neuronal para su prediccion.

La validacién cruzada es descomponer
la muestra en diversas porciones y entrenar
a la red neuronal con una parte y probarla
con la otra; p. ej. dividirla por la mitad y
entrenar con una mitad y probarla con la
otra y viceversa. Un mayor refinamiento de
esta técnica es el método leave-one-out
(dejar uno fuera), ya citado previamente
para la estimacion de ambos modelos.

4.4.5. Red neuronal empleada

La red neuronal utilizé como variables
de entrada las mismas utilizadas anterior-
mente en el analisis estadistico siendo en
total 19 las consideradas (llustracion 1).

Las variables de entrada a la red se
normalizan entre -1, que expresa reposo y
1, que expresa activacion. Para introducir a
la red las variables de tipo discreto, como
sintomas del paciente, se hace correspon-
der a cada una con tantas neuronas en la
capa de entrada como rango de la variable,
tal y como ilustra la siguiente figura; acti-
vando a 1 la neurona correspondiente al
valor de la variable y a -1 el resto. De esta
forma se obtienen a la entrada de la red
vectores ortogonales para cada variable
discreta de entrada, cuya, representacion
escrita para el ejemplo del grafico seria
sintomas (-1,-1,-1,1,-1)



Capa de entrada

Q Sintomas (0)

Rango (Sintomas)

Sintomas =

Presentacion vectorial de las variables

Al hacer esto obtenemos un total de 63
neuronas en la capa de entrada. Con este
sistema estan correctamente representa-
das todas las distintas caracteristicas de
las variables discretas en el espacio dimen-
sional. Este método es mejor que represen-
tar los distintos sintomas en una escala de
0 atl, porque por ejemplo sintomas 0 es 0,
sintoma 1 =0.33 sintoma 2 =0.67 y asi
sucesivamente. Esta aproximacion es mas
sencilla matematicamente pero potencial-
mente errénea, ya que el sintoma 2 no tiene
que ser necesariamente el doble de impor-
tante que el sintoma 1 para la red neuronal.

La salida de las redes es una variable
continua que expresa la probabilidad de
que el paciente estudiado tenga cada uno
de los diagndsticos buscados. Matematica-
mente se ha comprobado que estas proba-
bilidades asignadas por la red neuronal
corresponden a las probabilidades a
posteriori del analisis bayesiano (41).

En el primer estudio la red sélo aprende-
ra a clasificar a los pacientes en benignos
o malignos, dando una probabilidad para
benignidad o bien para malignidad; mien-
tras que la segunda red neuronal realiza
una clasificacion mas detallada del pacien-
te, en uno de los siete grupos diagnésticos.
En esta red para los diagndsticos a cada
paciente se le asigna una probabilidad de
pertenecer a uno de los grupos diagndsti-
cos por lo tanto para cada paciente se ob-
tienen siete probabilidades. Se considera
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verdadero positivo cuando el nimero mas
alto es el asignado al diagnéstico al cual
realmente pertenece y falso negativo o in-
correctamente clasificado cuando se le
asigna un nimero mas alto a alguna de las
clases distintas a las cuales el paciente
pertenece. Los restantes pacientes, inclui-
dos en los grupos otros benignos y otros
malignos, sélo son clasificados en la red
neuronal utilizada para benigno y maligno.

4.5. Curvas ROC: Comparacion
entre regresion logistica y red
neuronal.

Clasicamente, la exactitud de una prue-
ba diagndstica se ha evaluado en funcion
de la sensibilidad y especificidad. No obs-
tante, éstas varian en funcion del criterio
elegido como punto de corte entre la pobla-
cién sana y la enferma y de la prevalencia
de la enfermedad entre la muestra estudia-
da. Una forma mas global de conocer la
calidad de la prueba en el espectro comple-
to de puntos de corte, es mediante el uso de
curvas ROC (receiver operating charac-
teristics, caracteristicas operativas del re-
ceptor, también llamadas curvas de rendi-
miento diagndstico).

La curva ROC es un grafico en el que se
observan todos los pares sensibilidad/es-
pecificidad resultantes de la variacién con-
tinua de los puntos de corte en todo el
rango de resultados observados (42). Estas
curvas se idearon en el campo del radar
como una forma de mostrar las proporcio-
nes entre la sefal y el ruido. Si se piensa
que las positivas verdaderas son la “senal
correcta” de una prueba de diagnéstico y
que las positivas falsas son el “ruido”, es
posible ver la forma en que este concepto
se aplica.

En el eje Y de coordenadas se situa la
sensibilidad o fraccién de verdaderos posi-
tivos (FVP) calculada en el grupo de diag-
nésticos positivos para la categoria estu-
diada. En el eje X se sitia la fracciéon de
falsos positivos (FFP) 6 1-especificidad,
definitiva como FP/VN+FP y calculada en el
subgrupo no afectado. Cada punto de la



curva representa un par S/1-E correspon-
diente a un nivel de decisién determinado.
Una prueba con discriminacion perfecta,
sin solapamiento de resultados entre las
dos poblaciones, tiene una curva ROC que
pasa por la esquina superior izquierda, donde
S y E toman valores maximos (S y E=1).
Una prueba sin discriminacion, con igual
distribucién de resultados en los dos
subgrupos, da lugar a una linea diagonal de
45°, desde la esquina inferior izquierda hasta
la superior derecha.

El area bajo la curva (A,) es una medida
global de la exactitud de una prueba
diagndstica. Se define como la probabilidad
de clasificar correctamente un par de indi-
viduos sano y enfermo (enfermo correspon-
de al diagnéstico estudiado y sano a no
tener ese diagnéstico),seleccionados al azar
entre la poblacion, mediante los resultados
obtenidos al aplicarles la prueba diagndstica.
Es decir, es la probabilidad de que el resul-
tado de la prueba resulte mas anormal
en el paciente enfermo A, ROC = Prob
(X, torme > Xeano)- POF convenio, el A, ROC es
siempre mayor o igual que 0.5. la capaci-
dad de discriminacién de la prueba
diagndstica puede evaluarse estimando el
intervalo de confianza del A, ROC. Si el
intervalo no incluye el valor 0.5 la prueba es
capaz de discernir entre enfermos y sanos.
Las curvas ROC tiene dos usos primarios.
Uno, para comparar dos tipos de clasifica-
cion; si el area bajo la curva ROC para el
método A es mayor que para la curva B,
entoces se concluye que A es la mejor
opcién. Esto es debido a que en cualquier
valor de verdadero positivo (el mismo para
ambas clasificaciones), A tendra un menor
valor de falsos positivos que B; de forma
similar ante un determinado valor de falsos
positivos, A tendra el mayor de los verdade-
ros positivos. Evidentemente la prueba A es
preferible a B. El segundo uso es para
escoger el nivel que lleva a la clasificacion
mas adecuada de sensibilidad y especifici-
dad, segun la prevalencia de la enfermedad
y la importancia relativa de los falsos posi-
tivos en un lado y los falsos negativos en el
otro (43).

17

Para aportar mas informacién al resulta-
do de la curva ROC se incluyen los resulta-
dos de sensibilidad y especificidad en el
punto de maxima eficacia diagnéstica. De-
bido a que es la informacién de un sélo
punto, este dato debe observarse siempre
en conjuncién con el area bajo la curva, que
es el estimador mas fiable del rendimiento
del modelo diagnéstico estudiado. Con el
fin de comparar la capacidad predictiva de
los modelos logisticos y de redes neuronales,
se conmstruyeron las curvas ROC corres-
pondientes a cada modelo, en base a las
probabilidades predichas para cada indivi-
duo. Las probabilidades predichas tanto por
la RN como por la RL fueron comparadas
mediante areas bajo la curva ROC segun
un método no paramétrico de dos colas
(44).

4.6. Programas informaticos

Se emplearon los programas SPSS 6.1.2.
(SPSS Inc) con licencia universitaria y
EPIINFO 6.04, distribuido gratuitamente por
el CDC de Atlanta y la OMS. Este ultimo se
utilizé para realizar las tablas de 2X2, cal-
cular la prueba exacta de Fisher, odds-ratio
y sus intervalos de confianza. Siendo rea-
lizado el leave-one-out mediante el SPSS y
la hoja de calculo Excel 7.0 (Microsoft
Corporation). La red neuronal fue progra-
mada en lenguaje C+ con su propia rutina
para desarrollar el leave-one-out. Para el
célculo y comparacién de las curvas ROC
hemos utilizados dos programas LABROCH1
Y CLABROC, distribuidos gratuitamente por
Charles E. Metz, Departamento de Radiolo-
gia, Universidad de Chicago, EE.UU (45).

5. Resultados

5.1. Muestra de estudio

De los 4.012 TC craneales realizadas
durante el periodo de estudio, se presenta-
ron 359 lesiones de la calota distintas a las
variaciones anatémicas. Con los criterios
definidos previamente en 167 pacientes, se
obtuvo una comprobacion clinica o



histoldgica, lo que resulta en un 4.16% de
lesiones comprobadas de calota y en una
incidencia del 8.94% de hallazgos en la
béveda craneal, no concordantes con varia-
ciones anatdémicas.Confirmacién quirurgica
se obtuvo en 145 casos. En 22 pacientes el
diagnodstico se establecié por seguimiento
clinico o radiolégico durante al menos tres
anos.

La muetra objeto de estudio comprende
por tanto 167 pacientes, 74 hombres (44,6%)
y 93 mujeres (55,4%), con una medida de
edad de 34,11 £ 25,52 anos, rango: 6 me-
ses a 81 afos. El nimero total de lesiones
benignas fue de 122 (73,1%), con un rango
desde 5 a 80 anos (26,1% 22,9); y 45 ma-
lignas (27,0%) con un rango de edad desde
6 meses a 84 anos (55,7+18,6).

Los sintomas mas comunes de inicio
fueron la tumoracién palpable (74,7%), sin-
tomas neurolégicos (15,9%), cefalea (5,3%)
y dolor local (4,2%). Las duraciones de los
mismos comprendia un rango desde un mes
hasta 26 afos. En 18 pacientes (10,8%) las
lesiones de la calota fueron un hallazgo
incidental durante la realizacion de la TC.

Las lesiones mas comunes se describen
en la Tabla 2. Del total de pacientes, 145 de
los mismos presentaron una lesién solitaria
y en 22 hubo mas de una lesion, que se
localizaron predominantemente en el hueso
parietal (75, 44.9%) seguido del frontal (63,
37,7%), occipital (26, 15,6%) y de forma
mas rara en suturas o fontanelas (3, 1,8%).
Su forma fue mas frecuentemente ovoide
(96, 57,5%) que circular (71,42,5%). Las
lesiones mostraron en su mayoria un borde
bien diferenciado (78,46,7%), siendo la for-
ma mas infrecuente el borde pobremente
definido (27, 16,2%). El patron de las mis-
mas fue, de forma mas habitual, la aparien-
cia litico geografica (70, 41,9%), presen-
tandose la forma mixta permeativa (6, 3,6%)
como menos comun.

Los bordes de las lesiones no presenta-
ron esclerosis en la mayoria de los pacien-
tes (88, 52,7%), seguido de los casos con
bordes esclerosos (38, 22,8%); ésta carac-
teristica no fue aplicable en el resto de
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pacientes (41,24,6%). Esto es debido a que
la alta atenuacion de la lesion hace que no
se puedan diferenciar sus bordes lesionales.
Del total de la muestra, los bordes fueron
mas comunmente lobulados (121,72,5%) que
lisos en su presentacion radiografica.

El centro de las lesiones estuvo en el
diploe de forma habitual (87,52,1%), segui-
do por las centradas en la tabla externa
(32,19,2%), siendo la presentacion menos
comun en la tabla interna (3, 1,8%). La
afectacién 6sea fue la manera mas frecuen-
te en ambas corticales (121, 72,5%), segui-
da de la cortical externa (27, 16,2%), produ-
ciéndose Unicamente lesiones diploicas en
dos pacientes 91,2%). La forma en que se
produjo la afectacion de las corticales fue
con rotura de las mismas en la mayoria de
pacientes (125,74,9%), seguido de su en-
grosamiento (29 17,4%) y finalmente el
adelgazamiento de las mismas (11, 6,6%).
El hueso de la calota craneal afectado por
una lesién presenté expansividad en grado
moderado como forma mas habitual (75,
44,9%), seguido de la afectacion como for-
mas leves (47, 28,1%), en tercer lugar las
apariencias severas (40, 24%), y no exis-
tiendo expansividad alguna en cinco pa-
cientes (3%), es decir, eran puramente
diploicas. Estas afectaciéon ésea se acom-
panoé de masa de partes blandas de presen-
tacion subgaleal (57, 34,1%), seguido de
masa a ambos lados de los huesos craneales
(53,31,7%) y como forma menos prevalente,
la intracraneal (15, 9%). Destaca la ausen-
cia de este componente de partes blandas
en 42 pacientes (25,1%).

Respecto a la matriz de las lesiones, la
forma mas habitual de presentacion fue sin
la misma (75, 44,9%), seguido del compo-
nente calcificado (24, 14,4%), siendo las
menos frecuentes el vidrio esmerilado y el
secuestro (8, 4,8% cada una). Generalmen-
te no se acompanaron de reacciones
periésticas (151, 16%), apareciendo éstas
sélo en 16 pacientes (9,6%). En aquellos
casos con contraste intravenoso en la TC
(96, 57,4%), se observé realce de las lesio-
nes en 58 pacientes y en 38 de ellos no se
observaron cambios.



5.2. Regresion Logistica

Las variables incluidas en la ecuacion
de RL fueron edad, definiciéon de bordes,
masa de partes blandas y numero de lesio-
nes (Tabla 4). La variable numero de lesio-
nes entré en el modelo de regresién logis-
tica stepwise porque mejord signifi-
cativamente la verosimilitud del modelo,
aunque segun el test de Wald presenta un
valor de p al limite de la significacion esta-
distica ((p=0,053). Dado que para la selec-
cion de variables prevalece el estadistico
de razon de verosimilitudes sobre el test de
Wald, se decidié6 mantener dicha variable
en la ecuacion final.

Las variables que importaron para el
diagnéstico histoldgico estan resumidas en
la Tabla 5. En la histiocitosis de células de
Langerhans las variables incluidas en dicha
ecuacion fueron, lobulacion, forma y edad.
Osteoma tuvo como variables importantes
centro, edad, didmetro y duraciéon de los
sintomas. Para quiste epidermoide la Unica
variable seleccionada fue el hueso. En las
metdastasis las variables escogidas fue de-
finicién de bordes, edad y nimero de lesio-
nes. El sexo del paciente y la reaccion
periéstica contaron para el meningioma. El
diagndstico de hemangioma se basé en la
forma, masa de partes blandas y reaccién
periostica. La displasia fibrosa dependi6 del
diametro y edad seleccionadas en la ecua-
cion de regresion logistica.

5.3. Red neuronal

En la RN para malignidad las variables
fueron encabezadas por edad y definicién
de bordes (Tabla 6). La exclusion de las
variables desde abajo hacia arriba, propor-
ciono A(z) similares hasta la exclusién de la
definicién de los bordes. Cuando la ésta fue
excluida, se produjo un descenso significa-
tivo de A(z) en la RN con edad como unica
variable (0,8131+0,0331 vs 0,9129+0,0031,
p<0,05). Por tanto, las variables minimas
necesarias para un diagndstico con con-
fianza de malignidad y benignidad son edad
y definicion de los bordes. En la RN para
diagnésticos histolégicos el orden de las
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variables se muestra en la Tabla 6. Las
diferentes A(z) en la RN para diagnésticos
y cada enfermedad son mostradas en la
Tabla 7. La eliminacién de las variables no
disminuyé el A(z) hasta que la edad fue
eliminada. Entonces la RN mostré un des-
censo de la A(z) para: histiocitosis de célu-
las de Langerharis (p<0,001), meningioma
(p<0,001) y osteoma (p<0,05) con una pér-
dida no significativa del area bajo la curva
para los restantes diagnoésticos. Esto signi-
fica que un minimo de tres variables, edad,
esclerosis de los bordes y matriz son nece-
sarias para la RN de diagnésticos.

5.4. Comparacion

La comparacién de las areas bajo las
curvas ROC para los modelos de RL y RN
en malignidad no fue estadisticamente sig-
nificativa para malignidad 90,9392 vs 0,9617,
p+0,2) (Tabla 8, llustracién 2). Sin
embargo,la RN para diagndsticos estable-
ci6 areas bajo la curva significativamente
mayores que la RL, como demuestran las
curvas ROC (Tabla 8, ilustracion 2). La
sensibilidad y la especificidad de cada
modelo en el punto de maxima eficacia
diagnéstica de la curva ROC también fue-
ron calculados. No obstante aunque la cur-
va puede dar esos resultados en cada pun-
to de corte, se escogié el punto de maxima
eficacia (probabilidad a priori=0,5).

6. Discusion

La importancia de una correcta clasifica-
cion en las lesiones de calota es crucial
respecto a la actitud diagndstica y terapéu-
tica. El proceder terapéutico generalmente
esta determinado por la conducta biolégica
de las lesiones, y no por otras razones
como la sintomatologia, ya que la mayoria
de las lesiones que se presentan como
tumoracion, independientemente de su etio-
logia, son resecadas por motivos estéticos
y a peticién del paciente (46). En las lesio-
nes malignas se debe obtener un diagnos-
tico histoldgico, una intervencion quirdrgica
o un tratamiento radioterapico, siendo las



lesiones benignas controladas bien mediante
estudios de imagen periddicos o clinicamente
(47,48). Al ser encontradas habitualmente
estas lesiones en los examenes radio-gra-
ficos, es necesario un correcto enfoque del
problema para evitar pérdidas de tiempo,
economicas y preocupaciones innecesarias
del paciente y personal médico. Este diag-
nostico mas preciso puede venir por el diag-
néstico asistido por ordenador y en concre-
to, por las redes neuronales.

Las ayudas al diagnéstico que se sirven
de instrumentos predictivos basados en
reglas y sistemas expertos, hasta el mo-
mento no han demostrado un buen rendi-
miento(49). Sélo recientemente, los mode-
los basados en redes neuronales han de-
mostrado su superioridad tanto frente al
propio diagndstico humano como respecto
a otros diagnosticos por sistemas expertos,
anadiendo seguridad en la decision médica
(28,50).

Cuando las radiografias simples eran
mas frecuentemente realizadas, la inciden-
cia de alteraciones no anatémicas que se
presentaban como lesiones liticas de calota
era de alrededor de un 7% (1). Sin embargo
laincidencia precisa de lesiones de la calota
usando TC o resonancia magnética no ha
sido estimada. Las distribuciones de las
lesiones mas comunes en nuestro estudio
es algo distinta de la descrita previamente
(51), debido a diferentes criterios de selec-
cion. Un posible sesgo es que la efectividad
del presente diseno de RN deberia ser pro-
bado en un conjunto méas general de lesio-
nes (1,2). Las lesiones 6seas fueron predo-
minantemente solitarias, y distribuidas prin-
cipalmente en el hueso parietal, seguido
del frontal. EStos hallazgos son similares a
los descritos en cualquier lesion de calota,
debido a la mayor superficie del hueso
parietal, comparado con los demés huesos
del craneo (1).

Hay acuerdo general de que las aparien-
cias de la mayoria de lesiones de calota en
TC y RM son dificil de interpretar. Aunque
algunos autores informan que la mayor parte
de lesiones son predecibles segun su distri-
bucion de edad, el diagndstico radioldgico
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de éstas es generalmente incierto debido a
apariencias radiolégicas y clinicas simila-
res (52). Al igual que otras lesiones en el
esqueleto (53), existe una clara necesidad
para un diagnéstico exacto. Las impli-
caciones de una mala clasificacién hacen
util una ayuda al diagnéstico para tipificar
estas lesiones.

Las reglas de prediccion clinicas son
utiles en varios campos, incluyendo el
radiodiagnoéstico, como ayuda en el proce-
so de decision médica (54). entre los varios
métodos para el diagndstico asistido por
ordenador de lesiones dseas, uno de los
pioneros fue G Lodwick con su aproxima-
cion bayesiano (19). Los principales incon-
venientes de este método es no aprende de
€asos nuevos, requiere un gran numero de
patrones para proporcionar una matriz
probabilistica estadisticamente valida 955)
y que funciona mejor con enfermedades
comunes (56). Entre las distintas técnicas,
la RL ha resultado como el analisis estadis-
tico de eleccion para predecir eventos
dicotomicos (27). Recientemente, el uso de
analisis vectorial 958) y redes neuronales
(8) ha sido utilizado para el reconocimiento
de patrones radiolégicos (58,59). Uno de
los inconvenientes argliidos contra el uso
generalizado de RN es que sus resultados
son raramente comparables con métodos
estadisticos para establecer su rendimiento
relativo (57). El mejor método para
dseterminar si las RN son mejores para un
problema determinado es comparar con un
procedimiento estadistico en los mismos
grupos de entrenamiento y validacion (57).

Nuestros resultados muestran que una
simple RN de tres capas con propagacion
retrograda puede ser entrenada para distin-
guir practicamente los patrones de lesio-
nes de calota asociadas con benignidad,
malignidad y las lesiones mas comunes del
calvario. Los similares resultados de la RN
y la RL para diferenciar lesiones benignas
de maligans se debe probablemente a la
buena adaptacion del modelo estadistico al
tamafo de la muestra. Las variables mas
relevantes seleccionadas tanto por la RL
como por la RN fue la edad y la definicién



de los bordes. La edad es la variable clinica
mas importante en el diagnéstico de las
lesiones dseas focales Edeiken (6) observo
una mayor frecuencia de lesiones malignas
a partir de los 40 anos afirmando que con
la edad se predice correctamente el 80% de
las lesiones malignas 6seas (55). La defini-
cion de los bordes es una de las variables
radioldgicas clasicas, desde las descripcio-
nes de Lodwick (60), que determinan la
agresividad de las lesiones, que mejor de-
finen la conducta biolégica de una lesion
6sea y resulta extremadamente util en la
aproximacion diagnodstica a estas lesiones.
Sin embargo, en un estudio de lesiones
liticas de calota, la definicién de los bordes
no fue importante para el diagndstico, aun-
que ningin método estadistico fue emplea-
do (1).

En el grupo de diagnésticos histolégicos,
segun disminuia la muestra de pacientes,
descendia la capacidad predicitiva de la
ecuacion de RL. Dado que todos los méto-
dos de clasificacién dependen del entrena-
miento, mejores resultados deben ser es-
perados segun la muestra sea mayor. Por
esta razon, los diagnosticos con menos de
diez casos fueron descartados (3).
Sorprendentemente, la RN se comportd
extremadamente bien comparada con la RL
incluso en los grupos mas pequenos. El
método leave-one-out, usado para genera-
lizar el analisis de RL, puede ser el respon-
sable de la baja rentabilidad del modelo
estadistico.

Se necesitaron cuatro variables para el
diagnostico conjunto de malignidad y de la
histologia: edad, definicion de los bordes,
esclerosis marginal y matriz. estas varia-
bles son conocidas como de gran relevan-
cia en la clasificacion de lesiones éseas
(55). Esta mas alla del objetivo de este
estudio describir cuales son las variables
individuales mas importantes para cada
diagnostico. De hecho, no se construyeron
diferentes RN para cada enfermedad. aun-
que éste, si que fue uno de los inconvenien-
tes de la RL, la cual requirio diferentes
ecuaciones y variables para cada una de
las histologias.
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La superioridad de la RN comparada
con la RL refleja la habilidad de la red
neuronal para descubrir relaciones comple-
jas entre las variables. Esta tarea es conse-
guida por la RN debido a su arquitectura
paralela, una diferencia cardinal con los
métodos estadisticos (17). La forma de pro-
cesamiento no lineal de la red neuronal
permite incluso, con datos solapados o
escasos para su analisis estadistico, en-
contrar formas de independizarlos vy
asociarlos a las lesiones que tipicamente lo
presentan.

El mejor rendimiento de la RN no cree-
mos que se deba a sobre entrenamiento,
dado que los métodos utilizados en su dise-
no fueron especificamente escogidos para
evitar este sesgo. Es mas, aunque el
sobreentrenamiento es una de las explica-
ciones comunmente asumidas para el me-
jor rendimiento de las RN, los métodos
estadisticos son también propensos al so-
bre ajuste (57).

Un articulo previamente publicado des-
cribia el analisis con RN de lesiones 6seas
focales de forma general en todo el esque-
leto pero carecia de comparacién con un
método estadistico (6). Ese trabajo fue lige-
ramente mas sensible que el nuestro, 89,8%
vs 86,6% pero marcadamente menos espe-
cifico 75% vs 90,3%. La razén de estas
diferencias puede radicar en que su serie
estaba basada en toda clase de lesiones
esqueléticas exclusivamente estudiadas con
radiografias simples. Dado que las
radiografias simples no pueden demostrar
todas las caracteristicas de una lesion, varios
de los hallazgos de nuestro estudio obteni-
dos con TC, no fueron considerados en su
trabajo. Los mencionados autores utilizaron
validacion cruzada para el entrenamiento
de su RN, con un 75% de los pacientes
utilizados para el grupo de entrenamiento y
el restante 25% para prueba; esta aproxi-
macién fue intercambiada hasta que toda la
muestra fue utilizada para probarla.Esto
implicaba que para enfermedades con poca
casuistica, el nimero de elementos necesi-
tados para entrenar la red era tan pequefo
en el conjunto de entrenamiento que los



pacientes en el grupo de prueba obtenian
un muy bajo rendimiento.

El principal problema en clasificar lesio-
nes 6seas, incluidas las del craneo, es la
considerable superposicién de hallazgos de
imagen (61) haciendo inutil la mayoria de
las técnicas empleadas para su clasifica-
cion, como el andlisis vectorial (58). Las RN
poseen ventajas potenciales sobre los mé-
todos tradicionales multivariantes para la
clasificacion de datos sin limites definidos y
no lineales entre diferentes clases. La su-
perioridad de las RN sobre las aproximacio-
nes estadisticas parece clara en el recono-
cimiento de patrones complejos tales como
los representados en el presente estudio,
incluso con pequefnos conjuntos de datos.

7. Conclusiones

Tras la presentacion de este trabajo de
investigacién, se resumen los distintos ha-
llazgos y juicios con las siguientes conclu-
siones:

1. Las lesiones de la calota suponen un
total del 4,16% de las tomografias
computarizadas realizadas en un hospital
universitario de referencia.

2. Las lesiones benignas suponen un
total del 73,05% de las lesiones de la calota,
siendo el resto, un 26,95%, malignas. Las
lesiones mas comunes son las histiocitosis
de células de Langerhans (18,6%), osteoma
(13,2%), quistes epidermoides (13,2%),
metéastasis (12,6%), meningioma (10,2%),
hemangioma (9%) y displasia fibrosa (6%).
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Varaibles Valores
Edad Anos
Sexo Masculino, femenino

Primer sintoma registrado
Duracion de los sintomas
Numero de lesiones
Hueso

Centro

Diametro

Forma

Caracter

Expansividad

Masa de partes blandas
Definicion de los bordes
Lobulacién

Esclerosis marginal
Reaccion peridstica
Matriz

Afectacion cortical

Tumor,dolor,cefalea,hallazgo incidental,otros.

Meses

Numero

Frontal,parieta, occipital,suturas o fontanelas

Tabla externa, diploe,tabla interna

En milimetros

Circular, ovoide (imagen en el plano de mayor didmetro)
Litico permeativa, litico moteada, litico geografico, blastica,
mixta blastico moteado, mixta blastica geografica.

No, leve, moderada,severa.

Ninguna, intracraneal, subgaleal, ambas

Pobre, moderada, bien

Lobulados, lisos

No, parcial,anillo(<2mm),banda(>2mm)

No, si (cualquier forma)

No, en vidrio esmerilado, calcificada, osificada y
secuestro

Diploe, interna, externa, ambas corticales

Forma de afectacion cortical No,engrosada, adelgazada,rota.

Tabla 1. Descripcion de las variables utilizadas

Lesiones Num. % Lesiones Num. %
Histiocitosis de células de Langerhans | 31 18.6 Fibroma 2 1.2
Osteoma 22 13.2 Osteomielitis 2 1.2
Quiste epidermoide 22 13.2 Quiste 6seo aneurismatico 2 1.2
Metastasis 21 12.6 Fascitis nodular 2 1.2
Meningioma 17 10.2 Otros malignos 7 4.2
Hemangioma 15 9 Carcinoma epidermoide cutaneo 3 1.8
Displasia Fibrosa 10 6 Osteosarcoma 2 1.2
Otros benignos 22 13.2 Plasmocitoma 1 0.6
Quiste dermoide 4 2.4 Sarcoma dural 1 0.6
Angioma cutaneo 4 2.4 Total lesiones benignas | 122 | 73.05
Exostosis 3 1.8 i

Neurofibroma plexiforme 3 18 Total lesiones malignas | 45 | 26.95

Tabla 2. Diagndsticos histoldgicos, n=167
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Diagnésticos n % Rango de edad(anos) Mediana
Histiocitosis de cél.L 31 18.6 0.5-35 4
Ostecma 22 13.2 5-84 51.5
Quiste epidermoide 22 13:2 1-80 25.5
Metéastasis 21 12.6 5-80 62
Meningioma 17 10.2 29-74 51
Hemangioma 15 9 20-63 44
Displasia fibrosa 10 6 8-64 18
Otros benignos 22 13.2 0.5-34 14
Otros maligno 7 4.2 16-80 43

Tabla 3. diagndsticos histoldgicos mas frecuentes con su distribucion por edad.

Variables OR Cl95% p
Edad 1,0748 1,04-1,10 <0,001
Borde (vs. pobre)

Moderado 0,2 0,03-1,15 0,07
Bien definido 0,011 0,001-0,09 <0,001

Masas partes blandas (vs. no)
Intracraneal 43,03 4,06-455,1 0,002
Subgaleal 10,94 0,99-120,7 0,05
Ambas 21,63 1,75-267,1 0,01
Numero de lesiones 6,2014 0,97-39,48 0,05

Tabla 4. Variables incluidas en la ecuacion de regresion logistica para el diagndstico de malignidad.
OR:odds ratio (razon de posibilidades), Cl:intervalo de confianza.
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Diagnédsticos Variables OR ~ 1C95% p

Hiscitiositosis de Lobulacién (vs. lobulado)

Células de Langerhans Liso 0,072 0,15-0,33 <0,001
Forma (vs.circular)
Ovoide 0,226 0,07-0,71 0,011
Edad 0,886 0,84-0,93 <0,001

Osteoma Centro (vs.diploe)
Tabla externa 174,5 12,23-2490 <0,001
Tabla interna 34,85 0,96-1263 0,053
Edad 1,05 1,01-1,09 0,003
Diametro 0,93 0,88-0,98 0,017
Duracién de los sintomas 1,02 0,99-1,04 0,058

Quiste epidermoide  Hueso (vs.Frontal)

Parietal 0,42 0,13-1,35 0,149

Occipital 1,8 0,56-5,70 0,318

Suturas/fontanelas 12 0,98-146,5 0,052
Metastasis Borde (vs. pobre)

Moderado 0,09 0,02-0,38 <0,001

Bien definido 0,01 0,01-0,11 <0,001

Edad 1,06 1,02-1,10 <0,001

Numero de lesiones 4,36 1,10-17,28 0,036
Meningioma Sexo (vs.Masculino)

Femenino 7,40 1,64-33,28 0,009

Reaccion peridstica (vs.no)

Si 20,72 5,07-84,7 <0,001
Hemangioma Forma (vs. circular)

Ovoide 0,17 0,04-0,65 0,01

Masa de parte blandas (vs.no)

Intracraneal 0,03 0,003-0,36 0,005

Subgaleal 0,21 0,04-1 0,051

Ambas 1,10 0,18-6,76 0,912

Reaccion periodstica (vs.no)

si 9,79 1,65-57,96 0,012
Displasia fibrosa Diametro 1,03 1,01-1,06 0,003

Edad 0,96 0,93-0,99 0,038

Tabla 5. Variables incluidas en las distintas ecuaciones de regresion logistica para diagndsticos.
OR: odds ratio, IC: intervalo de confianza.
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Orden Malignidad Diagnésticos

Variables A(z) Variables A(z)
1 Edad 0.9125 Matriz 0.9411
2 Borde 0.9198 Esclerosis marginal 0.9432
3 Matriz 0.9250 Edad 0.9435
4 Masa de partes blandas 0.9262 Masa de partes blandas 0.9484
5 Sexo 0.927 Borde 0.9516
6 Sintomas 0.9287 Reaccién peridstica 0.9523
7 Hueso 0.9295 Lobulacion 0.9523
8 Expansividad 0.9315 Tipo de afectacion cortical ~ 0.9549
9 Forma 0.9318 Forma 0.9550
10 Tipo de afectacion cortical ~ 0.9323 Diametro 0.9551
11 Lobulacién 0.9327 Duracion de los sintomas 0.9556
12 Centro 0.9333 Numero de lesiones 0.9559
13 Caracter 0.9338 Sintomas 0.9561
14 Reaccion peridstica 0.9346 Sexo 0.9568
15 Numero de lesiones 0.9353 Afectacion cortical 0.9581
16 Duracion de los sintomas 0.9354 Expansividad 0.9598
17 Afectacion cortical 0.9358 Caracter 0.9615
18 Esclerosis marginal 0.9369 Hueso 0.9623
19 Diametro 0.9379 Centro 0.9629

ninguna excluida 0.9617 Ninguna excluida 0.9673

Tabla 6. Orden de las variables de entrada mediante exclusion Unica de las mismas para las redes
de maligno y para los diagndsticos. A(z): drea bajo la curva ROC.

Matriz Matriz, esclerosis

de bordes y edad

Matriz, esclerosis
de bordes

Diagndsticos Todas las variables

Histiocitosis c. Lang. 0.985410.018 0.638520.0591,<0.001  0.7949+0.051, <0.001  0.9852+0.0153,NS
Osteoma 0.9998+0.002 0.88080.0484, <0.05  0.9431£0.0348NS  0.936120.0368, NS
Quiste epidermoide 0.99610.002 0.6347+0.0682,<0.001  0.9396+0.0358 NS~ 0.9580+0.0302,NS
Metastasis 0.9944+0.003 0.5225+0.0692,<0.001  0.7663+0.0633,<0.05  0.9446+0.0351,NS
Meningioma 0.97710.025 0.59210.0768,<0.001  0.7297+0.0726,<0.001  0.8580+0.0581,NS
Hemangioma 0.9409:0.004 0.6558+0.0804,<0.001  0.8460+0.0644, NS 0.9409+0.0428,NS
Displasia fibrosa 0.96010.041 0.880420.071,NS 0.9070£0.0639,NS 0.7937+0.086,NS

Tabla 7. Resultado de la eliminacion de las variables segtn el orden de la tabla anterior. La
eliminacidn de las variables no disminuyd la A(z) hasta que la edad fue eliminada. Entonces la RN
mostré una disminucion de la A(z) para histiocitosis de células de Langerhans (p<0.001),
meningioma (p<0.001) y osteoma (p<0.05) con un descenso no significativo de la A(z) en los
restantes diagndsticos. Esto significa que un minimo de tres variables, edad, esclerosis de los
bordes y matriz se necesitan para la RN de diagndsticos.
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Grupos Regresion logistica Red neuronal
A(z)+SD S/E* A(z)£SD S/E*
Maligno 0.939+0.051 79.7/95.2 0.951+0.042 86.6/90.3
Histiocitosis ¢. Lang 0.911£0.071 92.4/46.9 0.985+0.018 95.9/97.8
Osteoma 0.902+0.037 81.5/83 0.999+0.002 98.1/98.1
Quiste epidermoide  0.544+0781 77.7/12.3 0.996+0.002 99.9/97.8
Metastasis 0.919+0.091 82.7/85 0.994+0.003 98.8/98.8
Meningioma 0.690£0.078 39.9/87.2 0.977+0.025 95.6/98.8
Hemangioma 0.721£0.075 75.4/53.4 0.940£0.004 93/93
Displasia fibrosa 0.837+0.049 98/7.5 0.960+0.041 98/91

Tabla 8. Comparacion de regresion logistica y red neuronal mediante dreas bajo lacurva ROC. A(z):
drea bajo la curva ROC. SD: desviacion estdndar. S/E™: Sensibilidad/Especificidad, niumeros

expresan porcentajes.
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llustracién 2. Curvas ROC de los distintos diagndsticos FFP: fraccion falsos positivos
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Figura 1. Representacion sobre un craneo
coloreadodel area de la calota por encima del la
linea blanca.

Figura 2. Corte anatomico de cadaver en el
que se observan los huesos de la calota con
méduladsearojay grasa, ademas de espacios
diploicos
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Figura 3. Histiocitosis de células de Langer-
hans. Imagen axial de TC con contraste, en el
que se observa una lesion litica en el hueso
frontal, con componente de partes blandas y
con realce heterogéneo en su interior.

Figura 5. Metastasis de carcinoma
hepatocelular. Imagen axial de TC con ventana
Osea. Lesion litica, con bordes mal definidos y
componente de partes blandas intra y
extracraneal

Figura 4. Quiste epidermoide. Imagen axial de
TC con ventana dsea en la que se observa una
lesion litica de bordes bien diferenciados
parcialmente esclerosos en el parietal
izquierdo.

Figura 6. Meningioma intradseo primario.
Imagen axial de TC con contraste. Solo se
observa un discreto realce dural saobre la
zona de la tomoracidn referida por el paciente
(flecha)



Figura 7. Hemangioma parietal izdo. Imagen
axial de TC con ventana dsea. Lesion mixta
con trabeculacion paralela en su interior
localizada en el hueso parietal derecho.
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Figura 8. Displasiafibrosa. Detalle de laimagen
axial de TC a nivel parietal izquierdo de TC a
nivel parietal izquierdo. Notese el patron en
vidrio esmerilado inhomogéneo y la erosion
de la tabla externa (flecha)



