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RESUMEN

Introduccion: Asegurar el acceso a servicios de salud de calidad, especialmente para pruebas de deteccién
esenciales como las mamografias, presenta un desafio significativo en los paises en desarrollo. Las mujeres a
menudo enfrentan largos periodos de espera, que a veces se extienden durante varios meses, para someterse a
una mamografia. Esta prueba crucial juega un papel fundamental en la detecciéon temprana del céncer de
mama, donde un diagndstico oportuno es crucial para un tratamiento efectivo y mejores perspectivas de
supervivencia. Los retrasos en obtener un diagndstico pueden impactar significativamente la salud de los
pacientesy su bienestar, subrayando laimportancia de la deteccién temprana. Agravando estos desafios esta la
escasez de recursos y profesionales de la salud, lo que dificulta un acceso répido y eficiente a la atencion
preventiva. Tales restricciones subrayan la necesidad urgente de mejoras en la interpretacién de estudios
radiolégicos y una reduccién en la carga de trabajo de los especialistas en imagenes. Estas mejoras no solo
optimizarian la colaboracién interdisciplinaria, sino que también mejorarian la atencién al paciente,
especialmente para examenes criticos como las mamografias.

Palabras clave: Diagnostico por computadora; Anélisis de imagen; Inteligencia artificial en medicina. (Fuente:
DeCS-BIREME)

ABSTRACT

Introduction: Securing access to quality healthcare services, particularly for essential screening tests like
mammograms, presents a significant challenge in developing nations. Women often encounter extensive
waiting periods, sometimes extending for several months, to undergo a mammogram. This crucial test plays a
pivotal role in the early detection of breast cancer, where timely diagnosis is crucial for effective treatment and
enhanced survival prospects. Delays in obtaining a diagnosis can significantly impact the health of patients and
their well-being, underscoring the importance of early detection. Compounding these challenges is the
scarcity of resources and healthcare professionals, which hinders swift and efficient access to preventive care.
Such constraints underscore the pressing need for improvements in the interpretation of radiological studies
and a reduction in the workload of imaging specialists. These improvements would not only optimize
interdisciplinary collaboration but also enhance patient care, particularly for critical screenings like
mammograms.

Keywords: Computer Assited Diagnosis; Medigal Image Analysis; Artificial Intelligence in Medicine. (Source:
MESH-NLM)
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INTRODUCCION

Asegurar el acceso a servicios de atencion médica de
calidad, particularmente para pruebas de deteccion
esenciales como las mamografias, representa un
desafio significativo en las naciones en desarrollo. Las
mujeres a menudo enfrentan largos periodos de
espera, los cuales a veces se extienden por varios meses,
para someterse a una mamografia. Esta prueba crucial
juega un papel fundamental en la deteccién temprana
del cancer de mama, donde el diagnéstico precoz es
vital para un tratamiento efectivo y una mayor
supervivencia®.

Los retrasos en el diagnostico pueden afectar
significativamente la supervivencia y el bienestar de los
pacientes, subrayando la importancia de la deteccion
temprana. A esto se suman la escasez de recursos y de
profesionales de la salud, lo que dificulta el acceso
rdpido y eficiente a la atencién preventiva @. Tales
limitaciones resaltan la necesidad urgente de mejorarla
interpretacién de los estudios radiol6gicos y de reducir
la carga de trabajo de los especialistas en imagenes.
Estas mejoras no solo optimizarian la colaboracion
interdisciplinaria, sino que también mejorarian la
atencion al paciente, especialmente para exdmenes
criticos como las mamografias®.

Los avances tecnoldgicos, en particular en inteligencia
artificial (1A), han influido significativamente en
numerosos sectores, incluida la atencion médica®. Sin
embargo, en areas como América Latina, donde la
infraestructura y los recursos de salud pueden
obstaculizar de algun modo la integracién de técnicas
diagnésticas avanzadas basadas en herramientas
informaticas, el potencial de estas innovaciones parece
ser poco aprovechado. Una aplicacién prometedora de
la tecnologia es el diagndstico asistido por
computadora (CAD, por sus siglas en inglés) para la
deteccidn de cancer de mama mediante mamografias.
El CAD aprovecha vastos conjuntos de datos y
algoritmos de reconocimiento de patrones para
detectar anomalias en las mamografias, lo que podria
facilitar la identificacién temprana de lesiones®. Dado
que el cancer de mama ocupa un lugar destacado entre
las enfermedades mas prevalentes que afectan a las
mujeres a nivel mundial, la deteccién precoz es vital
para mejorar las tasas de supervivencia y la calidad de
vida de las pacientes. Ante estos desafios, nuestro
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estudio tiene como objetivo examinar los ultimos
desarrollos en la tecnologia de inteligencia artificial
como una herramienta complementaria en las
estrategias CAD para mamografias. Nuestro objetivo es
fomentar una mejor colaboracién interdisciplinaria
entre clinicos, radiélogos y patélogos a través de una
revision de ultima generacion sobre el tema. Al hacerlo,
anticipamos agilizar el flujo de trabajo diagndstico y
aumentar la eficiencia en los procesos de deteccion y
tratamiento del cdncer de mama.

Deteccion de cancerde mama

La prevalencia del cdncer de mama entre las mujeres a
nivel mundial es una preocupacion apremiante, siendo
elcdncer mas diagnosticadoy ocupando el quinto lugar
en términos de tasas de mortalidad entre las naciones
en desarrollo®. Esto subraya la necesidad urgente de
avances en las metodologias diagnésticas para
identificar de manera efectiva y constante los primeros
signos de esta enfermedad. La deteccién temprana es
esencial para reducir las tasas de mortalidad y detectar
la enfermedad en sus primeras etapas, lo que aumenta
las posibilidades de un tratamiento y cuidado 6ptimos
del paciente?.

En consecuencia, los esfuerzos por mejorar los métodos
diagnésticos deben no solo mejorar la precision, sino
también garantizar la disponibilidad generalizada de
interpretaciones consistentes de mamografias. Varios
paises desarrollados han iniciado iniciativas adicionales
de deteccion mamografica complementaria para
analizar la efectividad de la deteccion temprana. En
2015, una evaluacion realizada por la Agencia
Internacional para la Investigacion del Cancer analizd
datos de 40 estudios agregados en diferentes regiones
de altos ingresos de Europa, Australia y América del
Norte, donde se implementaron dichos programas de
deteccion. Los hallazgos de la evaluacién indicaron que
la implementacién de programas de deteccion
mamograficaresultd en una disminucion del 23%en las
tasasde mortalidad por cancer de mama®.

Ante este desafio, los sistemas de IA y CAD tienen el
potencial de revolucionar el proceso de deteccién del
cancer de mama. Estas tecnologias ofrecen ventajas
sustanciales al reducir potencialmente el tiempo que
los radidlogos requieren para interpretar imagenes,
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apoyando asi a los profesionales de la salud en sus
responsabilidades diagndsticas®. Mediante la
integraciéon de los sistemas de IA y CAD en estos
protocolos de deteccidn, la eficiencia y precision en la
deteccion del cancer de mama podrian mejorarse
significativamente, lo que llevaria a mejores resultados
paralos pacientes.

BI-RADS en mamografias

Para crear una linea de comunicacién a través de la cual
tanto los radidlogos como otros médicos de diferentes
especialidades clinicas puedan entenderse al hablar
sobre la descripcion de los hallazgos mamograficos, el
Colegio Americano de Radiologia desarroll6 el 1éxico
Breast Imaging Reporting and Data System (BI-RADS).
Los descriptores en BI-RADS tienen el propodsito de
clasificar las masas observadas en una mamografia por
parte del radidlogo, como se muestra en la tabla 1.
Segun la clasificacion BI-RADS otorgada, se seguira un
camino clinico distinto.

Cada una de las categorias de hallazgos apunta a la
naturaleza de la lesién o la interpretacion clinica. Las
categorias 1 y 2 requieren una revision anual, y la
categoria 3 un examen de seguimiento en seis meses.
Dada la gran cantidad de masas que pueden entrar en
estas categorias, surgela necesidad de un método mas

efectivo para evaluar las imagenes. Ha habido casos en
los que la variabilidad de observacion entre radiélogos
ha generado un conflicto de opiniones en la evaluacion
de una imagen y la lesién observada, lo que podria
llevar a una clasificaciéon incorrecta y a distorsionar los
pasos adecuados de vigilanciaa seguir®. En un esfuerzo
por mejorar la consistencia y precision de la
interpretacion mamografica, se han desarrollado
sistemas CAD. Los sistemas CAD utilizan algoritmos
para ayudar a los radidlogos a detectar y clasificar
anomalias en las mamografias. Estos sistemas pueden
ayudar a reducir la variabilidad entre los radidlogos y
mejorar la calidad general de las interpretaciones
mamodgraficas.

Diagnéstico Asistido por Computadora (CAD)
Historicamente, los sistemas CAD tradicionales han
dependido en gran medida de la intervencién humana,
empleando parametros predefinidos para detectar
anomalias cuando se utilizan en el contexto de
imagenes médicas, particularmente en el diagndstico
de cancer de mama. Para las microcalcificaciones, estos
sistemas analizan pixeles de alta intensidad que se
asemejan a varillas, mientras que para las masas,
examinan atributos especificos como formas, texturas,
gradientes y niveles de escala de grises, como se
muestraenlafigura 1.

Identificacion de estudios mediante bases de datos y registros

Registros identificados en™
Scopus (n = 2,403)

EBSCO (n =83)

PubMed (n= 796)

Identificacidon

Registros eliminados antes de la revision:
Informes duplicados eliminados EBSCO (n= 23 )
Registros eliminados por fecha 2010-2023 SCOPUS (n = 909)
Registros eliminados por fecha 2010-2023 EBSCO (n=17)
[ Registros eliminados por fecha 2010-2023 PubMed (n=381)
Registros eliminados por filtro  “Medicine” “English-Spanish” SCOPUS: n= 470

A

Registros eliminados por titulo SCOPUS: n= 978
Registros eliminados por titulo EBSCO: n=0
Registros eliminados por titulo PubMed: n= 309

n= 195

Registros examinados

i

Cribado

(n = 107)

Informes buscados para recuperacion

Registros excluidos

Por resumen SCOPUS (n=10)
Por resumen EBSCO (n=20)
For resumen pubMed (n=58)

Informes no recuperados
(n=10)

(n=107)

Informes evaluados para eligibilidad

\J

Informes excluidos:

Filtrados por fecha 2018-2023 (n = 59)
Duplicades  (n = 3)
Descartados por enfoque clinico  (n = 16)

Incluidos

Estudios incluidos en la revision (n= 28)
Informes de estudios incluidos (n=29)

|

Figura 1. Diagrama PRISMA de la etapa de revisién de la literatura del proyecto.
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Los sistemas CAD se dividen en dos grupos distintos: los
sistemas de deteccion, responsables de identificar
posibles anomalias, y los sistemas de diagndstico, que
evaluan la probabilidad de enfermedad basdndose en
las caracteristicas de la anomalia. No obstante, los
radidlogos conservan la autoridad final en el
diagndstico concreto y las decisiones de tratamiento
del paciente®.

Aunque los sistemas CAD tradicionales han logrado un
rendimiento comparable al de los lectores humanos en
la deteccion de masas @, estan limitados por la
necesidad de caracteristicas definidas manualmente.
En un desarrollo notable®, se implementé con éxito un
sistema CAD basado en unared neuronal convolucional
(CNN, por sus siglas en inglés) para clasificar masas
mamarias benignas y malignas. Su modelo utilizé una
combinacién de caracteristicas profundas de bajoy alto
nivel de diferentes capas de CNN, logrando una
precision de clasificacion del 96.7%.

Otro sistema CAD fue propuesto para la deteccién y
clasificacion de masas mamarias, utilizando una
arquitectura CNN regional conocida como "You Only
Look Once" (YOLO) . YOLO se distingue por su
capacidad para aprender simultaneamente las
Regiones de Interés (ROI, por sus siglas en inglés) y sus
fondos. El sistema CAD basado en YOLO se estructuraen
torno a cuatro etapas principales: a) preprocesamiento
de imagenes mamograficas, b) extraccion de
caracteristicas a través de capas profundas
multiconvolucionales, ¢) deteccion de masas utilizando
un modelo de confianza, y d) clasificaciéon de masas
mamarias facilitada por una red neuronal
completamente conectada. Esta metodologia
innovadora tiene como objetivo mejorar la eficiencia 'y
precisién del diagndstico de cdncer de mama al mitigar
ciertas limitaciones inherentes a los sistemas CAD
convencionales. La aplicacién exitosa del sistema CAD
basado en YOLO ha demostrado analizar mamografias
con una precision general del 99.7%. Como se
menciond anteriormente, YOLO genera la probabilidad
de confianza para cada posible ROI que representa la
posiciéndelamasa.

LalAyCADenladetecciondel cancerdemama
La IA y los sistemas CAD estan revolucionando la
deteccién del cancer de mamaal mejorar la precisiony

la eficiencia en la deteccidn. Los algoritmos de IA
pueden analizar mamografias e identificar patrones
sutiles y anomalias que pueden indicar las primeras
etapas del cancer, incluso antes de que sean
perceptibles para el ojo humano. Los sistemas CAD
trabajan en conjunto con los radidlogos, sefalando
areas de preocupacién para una evaluacién posterior.
Esta tecnologia no solo mejora las tasas de deteccién,
sino que también reduce las probabilidades de falsos
positivos, lo que lleva a intervenciones mas efectivas y
oportunas. La IA y los sistemas CAD estan
transformando el panorama de la deteccion del cancer
de mama, ofreciendo una herramienta poderosa en la
lucha contra esta enfermedad.

La precision diagnéstica de la mamografia depende de
factores como la anatomia del seno, la densidad del
tejido y, principalmente, la habilidad y experiencia del
radidlogo. En las lecturas Unicas, se estima que el 70%
de los canceres de mama no detectados se deben a
errores de interpretacion, mientras que el 30% se
atribuye a lesiones pasadas por alto. Para mejorar la
sensibilidad de las mamografias de deteccion, se han
introducido sistemas CAD para resaltar areas
sospechosas, incluidas microcalcificaciones y masas. La
Administracion de Alimentos y Medicamentos de EE.
UU. aprobé el primer sistema CAD para mamografias en
1998. Para 2016, la utilizacion de la tecnologia de
mamografia digital habia aumentado hasta el 91.8% en
losEE.UU.".

Aplicacion clinica

El concepto de CAD fue introducido por primera vez por
Winsberg en 1967. En el proceso de diagnéstico, el CAD
emplea software de reconocimiento de patrones para
identificar formas desconocidas en imagenes para su
consideracién por parte de los médicos. Diversas
modalidades de imagen, incluidas mamografia,
ultrasonografia, tomografia computarizada, resonancia
magnética y biopsia, son utilizadas por los sistemas
CAD para el diagnéstico de cancer de mama. EI CAD
promete mejorar la eficiencia y la rutina de los
radidlogos, al ahorrar tiempo entre las lecturas y
mantener la consistencia en el reconocimiento de
lesiones. El aprendizaje automdtico se integra en las
imagenes mamarias a través del CAD, sirviendo como
un "segundo par de ojos" y ayudando en la
interpretacién y procesamientode imagenes médicas
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precisas. El objetivo principal del CAD es reducir los
errores humanos en las observaciones y minimizar los
informes falsos durante las lecturas deimagenes.

El CAD ha emergido como un enfoque de investigacion
importante en la imagen médica y la radiologia
diagnostica. En este paradigma, los radiélogos utilizan
los resultados generados por computadora como una
"segunda opinién" para tomar decisiones diagndsticas
finales. El CAD es un concepto que reconoce el papel
equitativo de los médicos y las computadoras, distinto
del diagnéstico automdtico por computadora que
depende Unicamente de algoritmos. El objetivo no es
que las computadoras superen a los médicos, sino que
su rendimiento complemente al de los médicos. Los
sistemas CAD han encontrado una amplia aplicacion
para ayudar a los médicos, particularmente en la
deteccion temprana de canceres de mama a través de
mamografias. Aunque el rendimiento actual de los
sistemas CAD es prometedor, ain no es suficiente para
que funcionen como sistemas auténomos de deteccion
y diagnéstico clinico. Varios sistemas CAD disefiados
para ayudar en la deteccion temprana del cancer de
mama tipicamente progresan a través de tres etapas:
deteccién de tumores; segmentacion y clasificacion
basada en la forma del tumor y los subtipos, utilizando
modelos de aprendizaje profundo. La deteccién inicial
implica identificar el ROI utilizando un detector CNN
mas rapido. Los algoritmos CAD dependen en gran
medida de las mamografias, y se han realizado
esfuerzos para establecer el reconocimiento del cancer
de mama y la agrupacién de imagenes para mejorar la
precisién y superar la dependencia del operador. A
pesarde los avances significativosen el CAD desdela

era temprana de las computadoras, persisten desafios
en areas como las limitaciones algoritmicas, la
recopilacién de datos de entrada, el preprocesamiento,
el procesamientoylas evaluaciones del sistema.

METODOS

Se utiliz6 la metodologia PRISMA®, siguiendo las
recomendaciones para revisiones de literatura. El
diagrama 1 refleja el proceso de la etapa de busqueda
para esta revision e incluye las consultas de busqueda
utilizadas para cada base de datos, como se muestra en
latabla2.

RESULTADOS

En la figura 2, se presenta una vision general de los
conceptos principales encontrados en el presente
trabajo, y cémo pueden ser comprendidos de manera
ordenada, priorizando la practica clinica y su
pertinencia. Las siguientes secciones amplian cada uno
deloselementos presentados en lafigura.

Métodos clinicos y rendimiento del CAD

Se han empleado diferentes métodos como sistemas
CAD basados en CNN, sistemas CAD basados en YOLO,
redes convolucionales de resolucién completa y
sistemas CAD tradicionales. Para las investigaciones, se
han utilizado diversos conjuntos de datos, incluyendo
la Base de Datos Digital para la Deteccion de
Mamografias, el INbreast, el Conjunto de Datos de
Imagenes de Ultrasonido de Mama, el Subconjunto
Curado de Imagenes Mamogréficas de la Base de Datos
Digital para la Deteccion de Mamografias (CBIS-DDSM)
y conjuntos de datos privados.

Tabla 1. Interpretacion de las categorias BIRADS en evaluaciones de imagenes mamograficas®.

Categoria Interpretacion clinica

Categoria 0
Categoria 1
Categoria 2 Benigna
Categoria 3
Categoria 4
Categoria 5

Categoria 6

Incompleta, se requieren mas evaluaciones por imagenes

Negativa, no se encontré ninguna anormalidad

Probablemente benigna
Hallazgo sospechoso
Altamente sugestiva de malignidad

Malignidad confirmada por biopsia

l:‘%i }
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Tabla 2. Consultas de busqueda para cada base de datos consultada.

Base de datos Cadena de buisqueda

SCOPUS
EBSCO
PubMed

En la tabla 3, se presenta el rendimiento de los sistemas
CAD en la identificacidon de lesiones mamarias, basado
en las categorias BI-RADS a lo largo de diferentes
estudios. Los parametros informados para cada
algoritmo son la sensibilidad, especificidad, valor
predictivo positivo (VPP), valor predictivo negativo
(VPN) y precisidon general. Los resultados demuestran la
efectividad de los sistemas CAD en la asistencia para la
deteccion de lesiones mamarias en varias categorias de
BI-RADS.

Desde una perspectiva clinica, los articulos analizados
ofrecen valiosos conocimientos sobre los avances de los
sistemas CAD para la deteccién del cdncer de mama. Un
estudio de Assari et al., en 2022 @, se centrd en la
clasificacion de masas mamarias sélidas, empleando
modelos separados para cada modalidad de imagen y
combinandolos en un solo modelo bimodal. El logro de
una precision del 90,38% y un érea bajo la curva (AUC,
por sus siglas en inglés) del 95,82% significa un
progreso prometedor en la clasificacion precisa de las
masas mamarias, lo que es fundamental para una
planificacién diagnosticay de tratamiento efectiva.

CAD AND Mammography
CAD AND Mammographies AND Bl RADS
CAD AND Mammographies

De manerasimilar, en el estudio de Boumaraf, S. etal., en
2020 ', se clasificaron las masas mamograficas en
cuatro categorias de evaluacién utilizando un
promedio de modelos en conjunto con un clasificador
XGBoost. Su evaluacién integral, que abarcé precision,
AUC, sensibilidad, especificidad, puntuacion F1 y el
Coeficiente de Correlacion de Matthews a lo largo de
diferentes conjuntos de datos, muestra la solidez de su
enfoque. Elusode modelos separados para diferentes
modalidades de imagenesy su posterior integracion en
un solo modelo resalta el potencial de los enfoques
multimodales para mejorar la precision diagnéstica. Al
aprovechar estas multiples métricas de evaluacién, su
estudio proporciona una comprension profunda del
rendimiento de los sistemas CAD, esencial para la toma
de decisiones clinicas en el futuro. Cientificamente,
ambos estudios contribuyen al avance de las
metodologias CAD para la deteccién del cancer de
mama. La integracién de diversas modalidades de
imagen permite una evaluacién mas integral de las
masas mamarias, lo que puede reducir los diagndsticos
falsos positivos y falsos negativos.

Tabla 3. Rendimiento CAD en el anélisis de mamografias.

Método

Resultados

Base de datos Comparacion

Al-masni, M.,  Segmentacién  Sistema CAD  DDSM (18) Méaquinade  -Precisién: 99.7% para la deteccién
i i basado en 9 et
etal.en 2018 y clasificacion NN vectores de de masas y 97% para distinguir
. y YOLO . . .
de lesiones entre lesiones benignas y malignas.
benignas/mali soporte, red -Sensibilidad:  100% en casos
gnas neuronal benignos.
probabilistica, -Especificidad:  94% en casos
malignos.
CNN.
-Puntaje F1: No reportado.
-MCC: No reportado.
Pg. 163 | &
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Al-antari, M., Segmentacion
etal.en 2018 y clasificacion
de lesiones
benignas/mali
gnas
Assari, Z., Clasificacion
etal.en 2022 de masas
mamarias
sélidas
Boumaraf, S., et  Clasificacion
al.en 2020 de masas
mamarias
segun BI-RADS
Chougrad, H.,  Segmentacion
etal.en2018 Y clasificacién

de lesiones
benignas/mali

gnas.

Modelo de
aprendizaje
profundo
basado en una
FrCNy una
CNN, ambos
con enfoque
YOLO, utilizado
para evaluar la
base de datos
Inbreast.

Entrenamiento
de modelos
separados para
cada
modalidad de
imagen, luego
integrandolos
en un solo
BCNN

Algoritmo
genético

modificado (GA)
para la seleccion

Base de datos

INbreast (7)

DDSM, BUSI,
base de datos
recopilada (9)

DDSM (5)

de caracteristicas
en la clasificaciéon

de masas
mamarias en

mamografias, con
una red neuronal

de

retropropagacion

(BPN) para la
clasificacion

Aprendizaje
por
transferencia
con modelos
preentrenados
para extraer

ajustarlos para

distinguir entre

lesiones
malignas y
benignas.

DDSM,
INbreast,
BCDRy
conjunto de
datos
fusionado,

caracteristicasy base de datos

independient
e MIAS (6)

YOLO, FrCN,
CNN. No se
segmenté la

masa.

Modelo
monomodal
sonografico

(SMCNN) y
modelo
monomodal
mamografico
(MMCNN))

Sistema CAD
tradicional,
clasificacion Bl-
RADS

Desempeno
humano,
radiélogos.

INbreast con segmentacién de

masas mediante validacién cruzada
de cuatro pliegues.

-Precisién: 95.64%

-Sensibilidad: 97.14%
-Especificidad: 92.41%

-Puntaje F1: 96.84

-AUC 94.78%

-MCC: 89.91%

INbreast con segmentacién de
masas mediante validacién cruzada
de cuatro pliegues.

-Precisién: 95.64%

-Sensibilidad: 97.14%
-Especificidad: 92.41%

-Puntaje F1:96.84

-AUC 94.78%

Precision: 84.5%
Sensibilidad: 84.5%
Especificidad: 94.25
Puntaje F1: No reportado
MCC: 79.3%

PPV: 84.4%
NPV: 94.8%
MCC: 79.3%

Precision

-DDSM: 97.35%

-INbreast: 95.50%

-BCDR: 96.67%

- Marco de deteccion de cancer de
mama: 98.94%

-MIAS: 98.23%

AUC

-DDSM:0.98

-INbreast:0.97

-BCDR:0.96

- Marco de deteccién de cancer de
mama: 0.99

-MIAS: 0.99

-MCC: 89.91%

Sensibilidad: No reportada
Especificidad: No reportada
Puntaje F1: No reportado
MCC: No reportado

C:('{Li }
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Baccouche, A,
etalen 2022

James, J,, et al.

en 2018

Segmentacion

y clasificacion

de lesiones

benignas/mali

gnas.

Evaluar
mamografias
sintéticas en
2D mejoradas
con CAD vs
mamografias

sintéticas
estandary
mamografia
digital de
campo
completo
(FFDM) para
rendimiento
diagndstico

Experimentos
comparativos
realizados en
modelos
individuales y
un promedio
de modelos
usando un
clasificador
XGBoost.

Dos radidlogos,
sin conocer el
tipo de imageny
la evaluacion
final, revisaron
retrospectivamen
te las
proyecciones
mamodgraéficas
oblicuasy
craneocaudales

CBIS-DDSM,
INbreasty un

conjunto de

datos privado

(19)

FFDM,
mamografias
sintéticas
estandar
generadas a
partir de
datos de
tomosintesis
mamaria
digital (DBT) y
mamografias
sintéticas
mejoradas
con CAD (20)

Conjuntos de
datos de
mamografias
CBIS-DDSM,
INbreast y
conjunto de

datos privado

Mamografias
sintéticas
estandar en 2D
y FFDM
convencional
en 2D

Precisién por:

Clasificacion de patologia:
-CBIS-DDSM: 95.13%

-INbreast: 99.20%

-Conjunto de datos privado: 95.88%

Categoria BI-RADS:

-CBIS-DDSM: 85.38%

-INbreast: 99%

-Categoria BI-RADS: 96.08%
Clasificacion de forma:
-CBIS-DDSM: 90.02%

AUC por:

Clasificacion de patologia:

-CBIS-DDSM: 0.95
-INbreast: 0.99
Categoria BIRADS
-CBIS-DDSM: 0.94
-INbreast: 1.0

Sensibilidad por:
-CBIS-DDSM: 0.85
-INbreast: 1.0

Especificidad por:
-CBIS-DDSM: 0.98
-INbreast:0.96

Puntaje F1:
-CBIS-DDSM: 0.91
-INbreast: 0.99

Mamografia sintética mejorada con

CAD:
-AUC: 0.846
-Sensibilidad: 94.11

-Especificidad: 57.35

Mamografia sintética estandar:

-AUC: 0.683

-Sensibilidad: 52.94
-Especificidad: 86.76

FFDM convencional en 2D:

-AUC: 0.724

-Sensibilidad: 97.06
-Especificidad: 17.64

Pg. 165 |
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Avances y obstaculos en la aplicacion global del
CAD

Los recientes avances en los sistemas CAD para la
deteccion de cancer de mama mediante mamografias
se muestran en la tabla 4, donde se destaca la
importancia de la mamografia de deteccién para la
deteccion temprana del cdncer de mama, asi como los
desafios asociados con los sistemas CAD.

Las pruebas adicionales de diferentes modelos CAD
resaltan el estado actual y los desafios que aun
enfrentan en la deteccion del cdncer de mama. Sibien el
rendimiento reportado de los sistemas CAD es
alentador, con un érea bajo la curva ROC promedio de
0,86, aun no se consideran lo suficientemente
confiables para su uso clinico auténomo a nivel mundial
1 Uno de los principales desafios que enfrentan los
sistemas CAD es el bajo contraste entre los tejidos
mamarios normales y malignos, particularmente
prominente en el tejido mamario denso. Como se
discutié previamente, esto representa un obstaculo
significativo para la deteccidny clasificacion precisas de
lesiones.

Ademas, la fiabilidad de los sistemas CAD esta limitada
por su dependencia de conjuntos de datos especificos
para su entrenamiento y ajuste, lo que dificulta
generalizar los excelentes resultados de rendimiento
reportados en la literatura. Abordar la variabilidad en las
densidades mamarias presenta un desafio importante
en el andlisis mamografico. El no calibrar
adecuadamente los modelos de deteccién segun la
densidad especifica de la mamografia puede llevar a
mediciones erréneas e inexactitudes diagndsticas. Esta
preocupacién subraya la necesidad critica de
aprovechar una diversa gama de modelos de
herramientas de IA, entrenados meticulosamente en
una extensa biblioteca de variaciones mamogréficas. El
aprendizaje por transferencia se destaca como una
estrategia clave en este contexto, permitiendo
optimizar el rendimiento del modelo incluso en
escenarios con disponibilidad limitada de datos. De
manera notable®, emprendié la segmentacion y
clasificacion de lesiones benignas y malignas,
utilizando metodologias de aprendizaje por
transferencia con modelos preentrenados. Al utilizar
estainformacion obtenida de modelos preexistentes,

se presenta la oportunidad de mejorar la precision
diagnéstica y abordar la variabilidad en el diagnostico
asociada con las densidades heterogéneas del tejido
mamario.

Sin mejoras sustanciales, particularmente mediante el
avance de las técnicas de aprendizaje profundo y el
aumento del poder computacional, los sistemas CAD
estan relegados a herramientas de opinién secundaria
dentro de la practica clinica. Estos desafios subrayan la
necesidad urgente de mas investigaciones y avances
tecnoldgicos para mejorar la fiabilidad y efectividad de
los sistemas CAD en ladeteccion del cancer de mama.

Aplicacionesclinicas delos sistemas CAD

Un drea importante donde la implementacién de los
sistemas CAD seria mas beneficiosa es en la reduccion
del tiempo necesario para que los radiélogos evaltien
las mamografias. Por ejemplo, los radiélogos
experimentados, con amplia trayectoria, que pueden
identificar lesiones mas rapidamente que sus colegas
con menos experiencia, pueden mejorar
significativamente su eficiencia con los sistemas CAD. El
modelo CAD proporciona un analisis rapido, lo que
permite que el radidlogo experimentado verifique la
observacion de manera agil, disminuyendo
sustancialmente el tiempo necesario para la evaluacion
de cada mamografia“.

A pesar de ello, debemos asegurarnos de que, incluso
con la evaluaciéon mas rapida de las mamografias, la
precisién de los diagndsticos se mantenga lo mas alta
posible para garantizar un enfoque adecuado hacia la
lesion. Varios modelos computacionales han
demostrado tener mayor especificidad y precision en
comparacién con los lectores humanos utilizando
descriptores BI-RADS“?, lo que resalta el potencial de
los sistemas CAD-CESM (en espanol: Diagnéstico
Asistido por Computadora - mamografia espectral
mejorada con contraste) para mejorar la exactitud en la
deteccidn del cdncer de mama.

Aunque la sensibilidad del modelo fue menor que lade
los lectores humanos, los trabajos futuros que
impliquen evaluaciones de los margenes muestran
como la sensibilidad del CAD-CESM puede mejorar,
manteniendo asi una alta precisién diagnéstica.
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Ramadan S
en 2020

Guo Z et al.
en 202
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Tabla 4. Analisis de los avances actuales y los desafios enfrentados en CAD.

Objetivo

El articulo revisa los
avances recientes en los
sistemas CAD para la
deteccion y diagnéstico
del cancer de mama a
través de mamografias,
describiendo los
métodos utilizados en
los sistemas CAD vy
abordando la demanda
de especialistas en
imagenes mamarias.
Enfatiza la importancia
de la mamografia de
cribado para la
deteccion temprana del
cancer de mama vy
resalta los desafios
asociados (10)..

Este articulo explora la
aplicacion de los
sistemas CAD para la
deteccion del cancer de
mama, enfocandose en
su  papel en la
imagenologia mamaria
y la integracion de la IA
en radiologia. Evalta la
efectividad del CAD en
la  mamografia de
cribado y profundiza en
el potencial del CAD
utilizando técnicas de
mineria de imagenes
para la deteccion del
cancer de  mama.
Ademads, revisa las
metodologias en los
sistemas CAD para la
deteccion del cancer de
mama, con el objetivo
de ofrecer una
comprensién integral
de la utilizacion del
CAD en el diagnéstico y
cribado del céncer de
mama (21).

Resultados reportados

Los avances reportados
y el estado actual del
CAD para la deteccion
del cancer de mama
muestran que, a pesar

de los niveles de
rendimiento
prometedores, los

sistemas CAD aun no
son lo suficientemente
confiables como para
ser utilizados de
manera independiente
en la deteccion y
diagnodstico del céncer
de mama mediante
mamografias. El
rendimiento promedio
de varios métodos CAD,
medido por el area bajo
la curva ROC, es de
alrededor de 0.86. Sin
embargo, los resultados
de rendimiento
excepcionales en la
literatura no pueden
generalizarse, ya que
estdin  basados en
conjuntos de datos
especificos.

El estudio encontro
que la resonancia
magnética (RM) tenia
la mayor sensibilidad,
mientras que la
mamografia ~ (MM)
tenia la mas baja,
independientemente
del tipo de mama,
densidad o historial.
La sensibilidad
aumento con
modalidades
combinadas como
US + RM, o MM + RM,
o RM + MM + US.
Ademas, la precisién
de los sistemas CAD
convencionales  ha
mejorado con la
introduccion de la 1A
y los algoritmos
basados en IA.

Conclusiones

La detecciéon asistida
por computadora y el
diagndstico del céncer
de mama a partir de
mamografias enfrentan
desafios debido al bajo
contraste  entre los
tejidos  normales y
malignos,
especialmente en tejido
mamario  denso. El
rendimiento promedio
de los métodos CAD es
alentador, pero no
alcanza la confiabilidad
para un uso clinico

independiente. Sin
mejoras  significativas,
particularmente a
través del

aprovechamiento  del
aprendizaje profundo y

mayor poder
computacional, los
sistemas CAD  son

considerados
adecuados solo como
herramientas de
segunda opinién en la
practica clinica.

La eficacia de Ia
deteccion del céncer de
mama depende del
sistema CAD, de la
poblacién objetivo y de
la experiencia de los
radidlogos. EI CAD
ayuda a radiélogos con
menos experiencia,
particularmente en la
identificacién de
carcinomas con
microcalcificaciones. A
medida que la IA
progresa, comprender
la integracion clinica del
CADy sus efectos en los
profesionales se vuelve
vital, lo que justifica
mas investigaciones.
Ademas, evaluar los
costos del sistema CAD
para la deteccién de
carcinoma mamario es
esencial para optimizar
sus aplicaciones en el
sistema de salud.

No se
metodologia PRISMA. El
articulo
centrado en el estado
tecnolégico del
que en su aplicacion
clinica.

Observaciones

presentd la
estd mas

CAD

estudio comparé

directamente la
aplicacion del CAD con
diferentes modalidades
de imagen junto con las
mamografias.
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Una vision integral del rendimiento diagnéstico de los
sistemas CAD en diferentes modalidades de imagen
para el cdncer de mama se presenta en la tabla 5. Esta
incluye datos de multiples estudios, mostrando
métricas clave como precision, sensibilidad,
especificidad, VPP, VPN y AUC.

Los estudios comparan el rendimiento de los sistemas
CAD con el deradiélogos experimentados en diferentes
niveles de pericia. Ademas, destacan la eficacia del CAD
en la deteccion de lesiones malignas, contribuyendo a
la evaluacién del riesgo y diferenciando entre lesiones
mamarias benignas y malignas. Estos hallazgos son
cruciales para comprender el potencial del CAD como
una herramienta de apoyo en la mamografia para la
deteccion oportunadel cancer de mama.

En general, los resultados de varios estudios que
evaluaron los sistemas CAD para la deteccién del cancer
de mama mostraron una variacion significativa en la
precision, sensibilidad, especificidad, VPP, VPN y AUC. Si
bien algunos sistemas demostraron una alta precisiony
tasas de deteccion, otros mostraron una menor
sensibilidad y especificidad. Estos resultados variables
se pueden atribuir al uso de diferentes modelos CAD,
conjuntos de datos y métricas de evaluacion en los
estudios. La variacion en estos pardmetros influye
significativamente en los resultados informados, lo que
resalta una vez mas el desafio en el camino hacia la
futura aplicacion global delos sistemas CAD.

Integracion de herramientasdelA

Las herramientas de |A son prometedoras en cuantoala
imagenologia mamaria, particularmente en la
mamografia digital y la tomosintesis mamaria digital,
ofreciendo un método autdbnomo para el diagnésticoy
potencialmente reemplazando la necesidad de un
segundo lector®. Laintegracién de sistemasdelAenla
préctica clinica rutinaria podria ayudar a los radiélogos
a alcanzar estdndares de rendimiento y mejorar la
deteccién del cancer de mama "®. No obstante,
desarrollar métodos para que los radidlogos
interpreten las decisiones de la IA serd crucial para
précticas radiolégicas eficientes y una mejor atencién al
paciente"™.

La apariencia de las lesiones mamograficas puede estar
vinculada a informacién histolégica especifica, lo que
nos dirige hacia una estimacion de la etapa y el riesgo
del cancer de mama ™. Los avances en tecnologias
como el andlisis de caracteristicas radidomicas de alto
rendimiento y el aprendizaje profundo basado en IA
han contribuido al desarrollo de numerosos esquemas
CAD, pero se precisa de mayor investigacion en el area
de analisis multimodal con IA®.

Un estudio evalué un sistema CAD basado en IA que
detecté con éxito malignidades en mamografias
digitales, hallando especialmente carcinoma lobulillar
invasivo con alta sensibilidad para tipos especificos de
masasy calcificaciones"®.

Tabla 5. Rendimiento de modelos CAD en diferentes modalidades de imagen.

Estudio Tarea Método Base de datos Comparacion Resultados
PatelBetal.en Desarrolloy Sedesarrolléun CESM (12) CAD con 2 CAD CESM:
2018 evaluacién de  prototipo de radidlogos ~ -Precision: 90%

un prototipo herramienta
de CAD-CESM
herramienta utilizando analisis

CAD para de texturay
mamografia morfologia para
espectral con diferenciar entre
contraste lesiones
(CESM). mamarias
benignas y
malignas.

experimentados -Tasa de deteccién en el grupo
maligno: 88%
-Tasa de deteccién en el grupo
benigno: 92%
RADIOLOGO 1
-Precisién: 78%
-Tasa de deteccién en el grupo
maligno: 92%
-Tasa de deteccién en el grupo
benigno: 62%
RADIOLOGO 2
-Precisién: 86%
-Tasa de deteccién en el grupo
maligno: 100%
-Tasa de deteccién en el grupo
benigno: 71%
F1 Score: Not reported
MCC: Not reported

l:t%i }
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HeZetal.en Evaluar el En el estudio Imégenes  Seisradidlogos SIN AYUDA
2021 rendimiento MRMC, FFDM.(11) conCADysin  SENSIBILIDAD
diagnéstico de seleccionamos a CAD Lector 1:0.545
un modelo  seis especialistas Lector 5:0.819
CAD para en radiologia en ESFEC DD
Lector 2: 0.621
masas tres grupos. Los Lector 6: 0.863
mamaria. radidlogos PPV
diagnosticaron a Lector 1: 0.857
51 pacientes con Lector 2: 0.577
y sin el modelo NPV
CAD. Lector 2: 0.720
Lector 5: 0.851
AUC
Lector 2: 0.783
Lector 3: 0.889
CON AYUDA
SENSIBILIDAD
Lector 1: 0.682
Lector 5: 0.901
ESPECIFICIDAD
Lector 1: 0.931
Lector 2: 0.621
PPV
Lector 1: 0.882
Lector 2: 0.633
NPV
Lector 1: 0.794
Lector 5: 0.909
AUC
Lector 3:0.922
Lector 5:0.847
Yoon Jetal.en Evaluar el Estudio Sistema Al- Sistema Al- Precision:
2022 desempeno retrospectivode CAD (22) CADyun Al CAD: 80%
de los diagnostico o radiélogo Radiologo: 81.7%
sistemas Al- prondstico experto en
CADenla realizado en una mama. Sensibilidad:
eva.luaC|on del institucion. Al CAD: 92.1%
r|.esg'o el Radidlogo: 95.4%
malignidad de
las
. . -MCC: 89.91%
calcificaciones
detectadas en
mamografia Especificidad:
de cribado. Al CAD: 90.3%
Radiélogo: 96.9%
Pg. 169 | (o)
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CAD en
mamodgrafia de
cribado con
dos radidlogos
independiente
s en la misma
muestra.

Dominkovic M
etal.en 2020

Comparar el
analisis CAD

Los radidlogos Sistema CAD.
revisaron las (23)
con las imagenesy
evaluaciones  clasificaron los
independiente hallazgos segun
sde dos la categoria del
radiélogos en Sistema de
la mamografia Informacién de
de cribado. Imagenes
Mamarias (BI-
RADS).

Deteccién
asistida de
cancer de
mama en
FFDM 2D.

Watanabe A et
al.en 2019

cmAssist™, un Protocolo Radiologos
sistema AI-CAD compatible  utilizando el
con la Ley de R2
Portabilidad y ImageChecker
Responsabilid CAD, version
ad de los 10.0. En el
Seguros de estudio de

Salud (HIPAA).  lectores, 7
(2) radi6logos..

Precision: No reportado
TODAS LAS LESIONES:
-Radidlogos: 89 (100%)
-CAD: 49 (54%)
-Sensibilidad: 54%
-Especificidad: 16%
-PPV: 23%

-NPV: 37%

LESIONES SIN ALN:
-Radiélogos: 69(100%)
-CAD: 29 (42%)
-Sensibilidad: 47%
-Especificidad: 16%
-PPV: 19%

-NPV: 43%

LESIONES SIN MASAS BENIGNAS Y
SIN ALN:

-Radidlogos: 18(100%)
-CAD: 8 (44%)
-Sensibilidad: 44%
-Especificidad: 16%
-PPV: 6%

-NPV: 71%

LESIONES SOSPECHOSAS:

-MCC: 89.91%

-Radiologos: 7(100%)
-CAD: 6 (86%)
-Sensibilidad: 85%
-Especifidicad: 16%
-PPV: 5%

-NPV: 96%

Puntaje F1: No reportado

Precision: No reportada
Sensibilidad: No reportada
Especificidad: No reportada

Puntaje F1: No reportado

AUC: 7.2%

Tasa de deteccidon de cancer (CDR)
con el uso de cmAssist: 62%

Tasa de deteccidon de cancer sin
cmAssist: 51%

1C:1.14% a 15%
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IA para mejorar el diagndstico del cancer de mamay los
resultados de los pacientes, lo que subraya la necesidad

Si bien algunos articulos no proporcionaron datos
especificos de sensibilidad o especificidad (tabla 6), la

tendencia general indica un potencial significativodela

de mayorinvestigaciény desarrollo en este campo.

Tabla 6. Resultados actuales del rendimiento de la IA en la evaluacién de lesiones.

Jairam M Examinar el papel de El diagnostico asistido  La |A esta lista para El articulo describe
etal.en 2021 los instrumentos delA  por IA mejora la avanzar como un varios estudios y
tantoen la precision diagnoéstica instrumento de apoyo  explica sus hallazgos
mamografia avanzada  en comparacion con en laimagenologia distintivos. No
como en la los sistemas CAD mamaria, con un proporciona datos de
tomosintesis digital de  tradicionales. Presenta  potencial significativo especificidad o
mama (DBT) (3). un método de para mejorar la sensibilidad.
diagndstico autonomo  deteccién del cancer
prometedor, que de mama.
potencialmente
sustituiria la necesidad
de un segundo lector.
Las herramientas de
aprendizaje profundo
identifican y restan
prioridad a las
mamodgrafias
negativas, aliviando la
carga de trabajo de los
radiélogos.
Masud R et al. Proporcionar una Los factores que Se requiere mas El articulo emplea un
en 2019 vision general de la promueven la investigacién para andlisis retrospectivo

Retson T et al.

Objetivo

investigacién actual
sobre la integracion y
aplicacion del CAD en
la deteccion del
cancer de mama por
radidlogos,
destacando
obstaculosy
facilitadores en la
adopcion del CAD
(24).

Profundizar en las
diversas formas en

Resultados reportados

utilizacion del CAD
incluyen la mejora en
las tasas de deteccién
de cancer de mama,
una mayor viabilidad
financiera en la
imagenologia
mamaria, y la
eficiencia en el tiempo
obtenida al
reemplazar las
interpretaciones
duales.

Los esfuerzos futuros
se centraran en

Conclusiones

identificar las mejores
estrategias para
integrar el CAD en los
flujos de trabajo de
radiologia y mejorar
los resultados de los
pacientes, destacando
laimportancia de
incorporar la
perspectiva de los
radidlogos en el
avance del uso del
CAD.

Es esencial abordar las
actualizaciones y el

Observaciones

para examinary
determinar el grado
de implementacion y
los gastos asociados.

El articulo no incluye
sensibilidad ni

en 2023 que se aplicalalA en desarrollar técnicas mantenimiento especificidad.
laimagenologia para que los continuo de los
mamaria, explorando radidlogos interpreten  algoritmos de IA para
su amplio rango de las decisiones mantener un
aplicaciones (14). generadas por la IA, rendimiento 6ptimo,
con el objetivo de considerando posibles
mejorar la eficiencia alteraciones derivadas
de las practicas de actualizaciones de
radioldgicas y la software o cambios
atencion al paciente. demograficos.
Pg. 171 | i
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Describir la correlacion
entre los hallazgos de
la mamografiay los
fenotipos
histopatoldgicos,
considerando factores
biolégicos (15).

Hamidinekoo
A et al. en
2018

Observar los avances
recientes en la
comprensién de la
relacién entre las
caracteristicas
radiomicas y el
microambiente
tumoral, asi como el
progreso en el
desarrollo de nuevos
modelos de andlisis de
imagenes
cuantitativas basados
en |A en tres areas
clave del diagnéstico
del cancer de mama

(4).

Jones M et al.
en 2022

Enfatizar los avances
recientes en la
comprensién de la
relacién entre las
caracteristicas
radiomicas y el
microambiente
tumoral, asi como el
desarrollo de nuevos
modelos cuantitativos
impulsados por IA
para analizar
caracteristicas de
imagenes en tres
dominios del cancer
de mama (16).

Arce S et al.
en 2023

Las caracteristicas de
las anomalias
mamogréficas pueden
ser indicativas de
detalles histologicos
especificos, ofreciendo
informacién sobre
cémo los cambios
microscépicos se
manifiestan en las
imagenes
macroscopicas.

Los métodos de
radiomica y
aprendizaje profundo
por transferencia
muestran potencial
para extraer
caracteristicas de
imagenes
clinicamente
relevantes y crear
marcadores
cuantitativos y
modelos de
prediccién para la
investigacion del
cancer de mama. Este
enfoque impulsado
por |IA estd avanzando
en la medicina
personalizada
utilizando datos
especificos del
paciente para la
detecciony
diagnostico del
cancer.

Se investigaron
términos que abarcan
el riesgo de céncer de
mama,
diagnéstico/clasificacio
n, CADy prediccion de
respuesta al
tratamiento/prondstico

Diversas modalidades
de imagen
proporcionan
informacion diversa
en diferentes escalas,
ayudando a estimar la
etapay el riesgo del
cancer de mama. Los
clinicos integran estas
diversas fuentes de
datos para mejorar el
diagndsticoy la
planificacion del
tratamiento de la
enfermedad.

Los avances en radiémica
de alto rendimiento y
aprendizaje profundo por
transferencia han dado
lugar a numerosos
nuevos esquemas de
CAD y modelos de
prediccion para el cancer
de mama, incluidos la
prediccién del riesgo de
cancer, la probabilidad de
malignidad del tumor,
subtipos o estadificacién
del tumor, respuesta al
tratamiento y resultados
de supervivencia del
paciente. Sin embargo,
estos nuevos esquemas
de CAD basados en |A
requieren una mayor
validacién con grandes
bases de datos de
imagenes diversas de
multiples sitios clinicos
antes de su adopcién
clinica.

Mas alld de los
esquemas CAD
comercialmente
disponibles, los
avances en
tecnologias como el
analisis de
caracteristicas
radiémicas de alto
rendimiento y el
aprendizaje profundo
impulsado por IA han
impulsado la creacién
de numerosos nuevos
esquemas CAD.

El modelo propuesto
de Vinculacién de
Mamografia-
Histologia-Fenotipo
(Mammography-
Histology-Phenotype-
Linking-Model) tiene
como objetivo
establecer una
conexion entre las
caracteristicas/fenotip
os observados en las
anomalias
mamogréficas y sus
representaciones
histopatolégicas
correspondientes.

Se necesita mas
investigacion para una
respuesta
concluyente.

Todos los pacientes en
este conjunto de datos
tenian cancer, por lo
que no se pudo
calcularla
especificidad del CAD
de A, y no se pudo
realizar un andlisis de
caracteristicas
operativas del
receptor.
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Bahl M en Evaluar la posible Su AUC promedio
2018 mejora en las medidas  aumenté de 0.87 a
de rendimiento como 0.89 con la asistencia
la sensibilidad, de IA. La sensibilidad
especificidad y AUC mostré una mejora
cuando los radiélogos  con la ayuda de IA
reciben asistencia de (86% frente al 83%), y
un sistema de IA para la especificidad
interpretar demostré una
mamografias (13). tendencia favorable
(79% frente al 77%).
Kohli A et al Examinar laevolucion El CAD mostré una
en 2017 del CAD en eficacia limitada en

mamografia, evaluar
las razones detras de
las deficiencias del
CADy especular sobre
estrategias
potenciales para que
los sistemas CAD
futuros tengan éxito
(25)..

mejorar la precisién en
la deteccion del
cancer. A pesar de un
aumento marginal en
las tasas de deteccién
de cancer (entre el 2%
y el 10%) y una
aceleraciéon leve en la
deteccién del cancer
en 2 meses, no resulté
en mejores resultados.

La incorporacion de
sistemas delAen la
préctica clinica
estandar podria
ayudar
potencialmente a
radiélogos de diversos
niveles de experiencia
a alcanzar los
estandares de
rendimiento.

El esfuerzo por detectar
el cdncer de mamaa
través del CAD ha
encontrado obstaculos y
limitaciones.

Aunque los sistemas
de IA basados en
aprendizaje profundo,
como Transpara,
tienen el potencial de
ayudar a los
radidlogos en la
deteccion del cancer
de mama basado en
mamografias, las
mejoras en el
rendimiento con la
asistencia de IA siguen
siendo marginales.

No se presento la
metodologia PRISMA.

Uso de herramientas de IA en la evaluacion del
cancerdemama

En la tabla 7, se pueden observar dos estudios
realizados por Lee S et al. "” para evaluar la
concordancia entre un programa de |IA-CAD vy los
radidlogos en la evaluacién de la densidad
mamografica y las puntuaciones de anormalidad en el
cancer de mama. El primer estudio comparé las
evaluaciones del programa IA-CAD con las de los
radidlogos y un programa de evaluacion automatizado
utilizando datos de 488 pacientes del Yongin Severance
Hospital, mientras que el segundo estudio evalué
retrospectivamente las puntuaciones de anormalidad
del cancer de mama y los casos de falsos negativos de
IA-CAD en 896 pacientes con 930 cadnceres de mama.

Los hallazgos clave del primer estudio incluyen:

- Concordancia aceptable entre el sistema AlI-CAD y los
radiélogos en la evaluacién de la densidad
mamografica.

Pg.173 |

« Concordancia similar entre los radiélogos y un
analizador comercial automatizado de densidad.

Las implicaciones para la aplicacién de AI-CAD en
mamodgrafias digitales incluyen:

« Mejora de los resultados de deteccion: AI-CAD mejora
la especificidad de los radidlogos sin comprometer la
sensibilidad, lo cual es particularmente beneficioso
para mujeres con mamas densas o en programas de
cribado prevalentes.

« Concordancia con radiélogos: AI-CAD muestra una
concordancia aceptable con los radidlogos en la
evaluacién de la densidad mamografica, ayudando en
laevaluacién delriesgo de cancer de mama.

+Mejor categorizacién y deteccion de cancer: AI-CAD se
correlaciona con puntuaciones elevadas de
anormalidad, ayudando en la categorizacién BI-RADS e
identificando canceres adicionales que los radiélogos
no detectaron.
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- Necesidad de algoritmos especificos: Los sistemas Al-
CAD deben disefarse y entrenarse con algoritmos
especificos parala poblacién.

« Ocurrencia limitada de cadnceres: Se necesitan mas
estudios para confirmar la efectividad del AI-CAD
debido alalimitada ocurrencia de canceres en los datos
decribadoreales.

En resumen, AI-CAD tiene el potencial de mejorar la
precision y eficacia de las mamografias digitales en
conjunto con los radidlogos, pero se necesita mayor
investigacion para validar su efectividad en diferentes
poblaciones.

RevisiondelalAen el cribado del cancer de mama

La comparacién del uso de CAD en la mamografia de
cribado para la deteccion temprana de cancer de mama
muestra efectos variados en la precision diagnéstica y
las tasas de sensibilidad. Los estudios que compararon
la lectura Unica (SR, por sus siglas en inglés) hecha por
un radiélogo con SR méas CAD mostraron una mayor
sensibilidad y/o tasas de deteccién de cancer con CAD.
Aun asi, la adicién de CAD a SR generalmente aumenté
el riesgo relativo (RR) y redujo la especificidad, excepto
en un estudio. Al comparar la doble lectura por dos
radidlogos (DR) con SR mas CAD, no hubo cambios
significativos en la sensibilidad o las tasas de deteccion
de cancer.Enlamayoria delos casos, agregar un sistema
CAD a la mamografia de cribado aumentoé el RR, la

sensibilidad y las tasas de deteccién de cancer. Las
ventajas del analisis temporal en la deteccion y
clasificacion de anomalias mamarias utilizando datos
de mamografias anteriores incluyen proporcionar un
claro beneficio al identificar masas mamarias y
microcalcificaciones, al aprovechar la comparacion con
datos previos de mamografias para ayudar en la
deteccidn y clasificacion de anomalias. Sin embargo,
surge una limitacion cuando una anomalia recién
desarrollada carece de suficientes datos de
mamografias anteriores para su comparacién, lo que
hace que el andlisis temporal sea menos efectivo en
estos casos. Ademas, si bien la integracion de datos de
mamografias anteriores tiene un gran potencial para
detectar anomalias mamarias, el alcance limitado de los
estudios a gran escala restringe la aplicabilidad clinica
general de estos hallazgos. Por lo tanto, aunque el
analisis temporal usando datos de mamografias
anteriores puede ser beneficioso en ciertos casos, su
efectividad puede verse restringida por la
disponibilidad de datos histdricos relevantes. Es
importante sefalar que, si bien la mayoria de los
estudios mostraron mejoras en lasensibilidad y las tasas
de deteccidn de cancer con la adicidon de CAD, hubo
preocupaciones sobre la reduccién de la especificidad y
el aumento del RR en algunos casos. Estoindica que, si
bien los sistemas CAD pueden mejorar la deteccion de
anomalias, también pueden conducir a un aumento de
falsos positivos.

Tabla 7. Evaluacion de AI-CAD para la deteccion del cancer de mama.

Estudio

Objetivo

Método Conjunto de datos Comparacion Resultados reportados

LeeSetal.en Evaluar la El estudio EnelYongin  Programade Los resultados de la evaluacién de
2022 concordancia  compard las I-?S;/eirg;csee evaluacion  densidad subrayan la necesidad de
entre un evaluaciones de comgara’ron automatizada de algoritmos especificos para la
programa Al- densidad las densidad y Al- poblacién. Las evaluaciones de
CADYy los mamaria de un evaluaciones CADconlas densidad del AI-CAD mostraron
radiélogos en programa de . evaluaciones una concordancia aceptable con los
la evaluacién comercial de Al- marg:%r:ﬂas realizadas por radiélogos, comparable a los
deladensidad CADconlasde  programa radi6logos.  programas comerciales.
mamografica, radiélogosy un automatizado
importante programa  dedensidady
parala automatizado de At:?CpArS%f?gs
evaluacion del  evaluacion, pacientes. Este
riesgode utilizando datos conjunto de
cancerde  de 488 pacientes datos tiene
mama (26). en el Yongin Ilcen(?csl:éy no
Severance disponible
Hospital. publicamente.
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LeeSetal. en

2022-1

Kim H et al. en
2023

Yoon et al. en
2023

Evaluarlas  El estudio evalué Mamografias

puntuaciones retrospectivamen  de 896
de ks pac!entes con
cancer de
anormalidad puntuacionesde  ama.
del cdncer de anormalidad del
mama basadas cancer de mama
en y los casos de
caracteristicas falsos negativos
clinicas, de AI-CAD. Se
radiolégicasy  incluyeron 896
patoldgicas pacientes con
(17). 930 canceres de
mama. Se aplicé
Al-CAD comercial
a mamografias
digitales..
Evaluar el Un analisis Resultados

Puntuacioén de
anormalidad del
algoritmo Al-
CADYy las
caracteristicas
clinicas,
radiolégicas y
patoldgicas del
cancer de
mama.

Desempeno de

impacto de Al- retrospectivo de histopatolégic o5 radiélogos

osdela

CADenlos datos de mujeres cirugiay cony sin el
resultados del coreanas  pjopsia guiada SOPOrte de Al-
cribado del asintomaticas  porimagen, CADenla
cancer de que se aSIIbC(I)?OdIa mamodgrafia
g estabilidad en et
N igital de
mama con sometlerc3n a o T m— g
mamografia  mamografia de de cribado.
digital (27).  cribado cony sin seguimiento.
soporte de Al-  Este conjunto
CAD. dg datgs tiene
licenciay no
estd
disponible
publicamente.
Evaluar los Diseno 6,499 Desempenio de
resultados de  retrospectivoy mamografias |os radislogosy
las transversal. El 2T un software de
) o . completo en
anormalidades estudio incluyé c\atro vistas soporte
detectadas 6,499 de 5,228 diagndstico
por AI-CADy mamografias de mujire;,que basado en IA en
senablan |3 interpretacion
su campo completo sometido a ' p
rendimiento  en cuatro vistas biopsia o de iméagenes
diagnéstico  de 5,228 mujeres  cribado mamogréficas
auténomoen  que se habian adicional enla parala
una poblacién  sometido a instalacion.  geteccién de
de cribado biopsia para cancer de
(28). diagnéstico mama..

patoldégicoo a
una ronda de
cribado.

BI-RADS 0 y BI-RADS 3 no fueron
reportados, debido a que el estudio
se centr6 solo en mamografias
previamente revisadas con cancer.
El andlisis revel6 una correlacién
entre los canceres de mama
caracterizados por puntuaciones de
anormalidad elevadas en AI-CAD y
una mayor categorizacion de BI-
RADS, caracteristicas patoldgicas
invasivas y estadios avanzados del
cancer.

AI-CAD mejora la especificidad de
los radidlogos sin sacrificar la
sensibilidad, funcionando como
una herramienta de apoyo en la
lectura Unica de DM para la
detecciéon del céncer de mama,
especialmente util en la
interpretacion de DM para mujeres
con senos densos o aquellas que se
someten a cribados frecuentes. Se
necesitan estudios adicionales con
un mayor nimero de casos para
confirmar la verdadera efectividad
de AI-CAD en la tasa de deteccion
de cancer (CDR) y la sensibilidad,
debido a la limitada ocurrencia de
canceres en los datos reales de
cribado.

Al-CAD identificd canceres
adicionales que inicialmente fueron
pasados por alto por los radiélogos
en una poblaciéon consecutiva de
cribado. A pesar de esto, el AI-CAD

auténomo resulté en tasas de
sesnbilidad notablemente mas
altas en comparacion con las

interpretaciones de los radidlogos,
con el 89% de las marcas de Al-CAD
confirmadas como negativas.
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Loizidou K
et al.en 2022

Henriksen E
etal.en 2019

Loizidou K
etal.en 2023

Tabla 8. Avances en la deteccion automatizada de anomalias mamarias.

(o] ST\

Revisar los avances
recientes en la
detecciony
clasificaciéon
automatizada de
anomalias mamarias
utilizando
mamografias
secuenciales,
centrandose en el uso
de informacion previa
y orientando
aplicaciones futuras
(29).

Comparar el uso del
CAD en mamografias
de cribado parala
deteccién temprana
del cdncer de mama,
enfocandose en la
precision diagnoéstica
y las tasas de
sensibilidad (1).

Detectar y clasificar
anomalias mamarias,
incluidas masas y
microcalcificaciones
(30).

Resultados reportados

El analisis temporal
proporciona una clara
ventaja en la
detecciony
clasificacién de masas
mamarias y
microcalcificaciones
(MC). Sin embargo,
esta técnica no ofrece
beneficios cuando una
anomalia recién
desarrollada carece de
datos previos de
mamografias
suficientes para
comparacion.

La mayoria de los
estudios que
comparan SR con SRy
CAD mostraron mayor
sensibilidad y/o tasas
de deteccion de
cancer cuando se usa
CAD. Comparar DR
con SRy CAD no
revelé cambios
significativos en la
sensibilidad o las tasas
de deteccion. Agregar
CAD a SR aumentd la
tasa de sensibilidad y
redujo la
especificidad, excepto
en un estudio.

Los autores no
proporcionan una
evaluacion global de
lo que podrian
significar los
resultados reportados
por cada estudio.

Conclusiones

La integracién de
datos previos de
mamografias tiene un
gran potencial para la
deteccion de
anomalias mamarias.
No obstante, el
alcance limitado de
estudios a gran escala
restringe la
aplicabilidad clinica
generalizada de estos
hallazgos. La lenta
adopcién en entornos
clinicos puede
inicialmente confinar
la sustraccion
temporal a un rol
suplementario para un
segundo lector.

Todos los estudios,
excepto dos,
mostraron que
agregar CAD a SR
aumento la tasa de
sensibilidad y la tasa
de deteccién de
cancer (CDR). En
comparacion con DR,
no se observaron
diferencias
estadisticamente
significativas en la
sensibilidad o en las
tasas de deteccion de
cancer.

Esta revision cubre el
papel de la
mamodgrafia en la
deteccién de masas
mamarias y MC, pero
reconoce la necesidad
de otras modalidades
de imagen. Se
necesita mas
investigacion para
validar los algoritmos
CAD con suficientes
datos clinicos. A pesar
de las limitaciones,
esta revision ofrece
informacion valiosa
para estudios futuros.

Observaciones

Los autores se
centraron mas en los
aspectos tecnoldgicos
de las herramientas y
se encontro poca
informacion sobre las
aplicaciones clinicas.

La revision siguio y
proporciond las
directrices PRISMA
respectivas, y analizd y
compard 13 estudios
diferentes. Se
necesitan mas
estudios para evaluar
correctamente la
eficacia del CAD en
programas de cribado
poblacional
organizado, con un
seguimiento mas
largo, lectores de alto
volumeny
mamografia digital.

El articulo presenta un
analisis detallado del
estado actual del CAD
en mamografias y su
potencial aplicacion
clinica. Los autores se
centraron en el
aspecto técnico.

l:t%i }
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DISCUSION

Los sistemas CAD muestran un futuro prometedor para
mejorar la interpretacion de mamografias y el cribado
del cancer de mama. Su integracion en las practicas
radiolégicas podria mejorar significativamente la
precisién diagnodstica y las tasas de sensibilidad. Sin
embargo, la implementacién exitosa requiere mas
investigacion para optimizar la integracién del CAD,
considerar las perspectivas de los radidlogos y asegurar
laaceptacion enlos entornos clinicos.

Varios desafios persisten en el CAD y el diagnéstico del
cancer de mama, en particular el bajo contraste entre
los tejidos normales y malignos, especialmente en
mamas densas. A pesar del prometedor rendimiento
promedio, los métodos CAD actualmente no son
suficientes para su uso clinico autbnomo. Se necesitan
mejoras significativas a través de avances en el
aprendizaje profundo y el poder computacional para
elevar los sistemas CAD a herramientas diagndsticas
primarias. La eficacia de la deteccion del cancer de
mama depende del rendimiento del sistema CAD, la
poblacién evaluaday la experiencia de los radidlogos. El
CAD puede beneficiar particularmente alosradiélogos

Contribuciones de autoria: MALR, VMPA, FPRV y JSC
han participado en la concepcion y disefio del
articulo, recoleccion de resultados, analisis e
interpretacién de datos, redaccion del articulo, GJAR,
participo en la revision critica del articulo, aprobacion
de la versién final.
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Direccién: México 1 S/N, Carlos Pacheco 7, 22890 Ensenada, B.C-México.
Teléfono: 64621074 74
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menos experimentados al ayudar en laidentificacion de
tumores con microcalcificaciones. Comprender la
integraciéon clinica del CAD y su impacto en los
profesionales de la salud sigue siendo crucial, porlo cual
requiere una investigacion mas minuciosa. También es
imperativo evaluar los costos asociados con los
sistemas CAD para optimizar sus aplicaciones en el
sistema de salud. La integracién de datos de
mamodgrafias anteriores en herramientas de |A muestra
un gran potencial, pero actualmente esta limitada porla
falta de estudios a gran escala. La adopcién inicial en
entornos clinicos puede servir como una herramienta
complementaria para un segundo lector. La mayoria de
los estudios demuestran una mejora en las tasas de
sensibilidad y deteccion de cancer con el uso del CAD, lo
que demuestra su potencial para mejorar la precisiéon
diagnéstica. Se necesita una investigacion mas
profunda, especialmente en programas organizados de
cribado poblacional con tiempos de seguimiento mas
largos y mamografia digital, con el fin de evaluar
completamente la eficacia del CAD. La validacion de los
algoritmos CAD con suficientes datos clinicos sigue
siendo un area critica para futuras investigaciones y
mejoras.

Conflictos de intereses: Los autores declaran no tener
conflicto de interés.
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