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Resumen

En la época actual, el cáncer de próstata se presenta como una problema de notable rele-
vancia en el ámbito de la salud pública. Los exámenes preliminares para la detección del cáncer
de próstata son el tacto rectal y el análisis de ant́ıgeno prostático espećıfico (PSA, por sus
siglas en inglés). Si se detecta una anormalidad en los exámenes preliminares, el médico suele
recomendar estudios como imágenes por resonancia magnética (MRI, por sus siglas en inglés),
una ecograf́ıa o directamente una biopsia.

En este trabajo de investigación, se realizó un análisis cuantitativo de imágenes con realce de
contraste dinámico (DCE) en imágenes de resonancia magnética (MRI) de próstata. Se usó el
modelo de Tofts y se evaluaron tres parámetros fisiológicos: κtrans la constante de transferencia
del espacio vascular al espacio extracelular extravascular (EES), νe el volumen fraccional del
EES y κep la constante de reflujo del EES al espacio vascular.

Se cuantificaron estos 3 parámetros en 34 regiones en la zona periférica y 29 en la zona
transicional de 34 pacientes del Hospital Ángeles Lomas los resultados se compararon con la
clasificación PI-RADS de las lesiones. La cuantificación se realizó en el programa 3D Slicer.

En la zona periférica se encontró una relación directa no lineal entre los parámetros κtrans

y νe. Esta relación permite la identificación de lesiones que presentan realce temprano al medio
de contraste, mientras que todos los parámetros lograron diferenciar las lesiones clasificadas
como PI-RADS 4 y 5.

Por otro lado, en la zona transicional se encontró una relación entre las constantes κtrans y
κep con la clasificación PI-RADS, en donde κep muestra diferencias significativas entre lesiones
PI-RADS 2 y 3 con las lesiones PI-RADS 4 y 5.

La metodoloǵıa se planteó de manera que sirva en la implementación del análisis cuantita-
tivo DCE en el hospital Ángeles Lomas.
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Abstract

In the present era, prostate cancer emerges as a matter of significant importance in the
realm of public health. Preliminary examinations for prostate cancer detection include the di-
gital rectal examination and the prostate specific antigen (PSA). If an abnormality is detected
in the preliminary tests, the doctor typically recommends further studies such as magnetic re-
sonance imaging (MRI), an ultrasound or even a biopsy.

A quantitative analysis of dynamic contrast enhancement images (DCE) on magnetic re-
sonance imaging (MRI) of the prostate was performed. The Tofts model was used and three
physiological parameters were evaluated: κtrans the transfer constant from the vascular space
to the extravascular extracellular space (EES), νe the fractional volume of the EES and κep the
EES reflux constant into the vascular space.

These 3 parameters were quantified in 34 regions in the peripheral zone and 29 in the
transitional zone of 34 patients from Hospital Ángeles Lomas. The results were compared with
the PI-RADS classification of the lesions. Quantification was performed in the free software 3D
Slicer.

In the peripheral area, a direct non-linear relationship was found between the parameters
κtrans and νe. This relationship allows the identification of lesions that present early enhan-
cement to the contrast medium, while all the parameters were able to differentiate lesions
classified as PI-RADS 4 and 5.

On the other hand, in the transitional zone a relationship was found between the constants
κtrans and κep with the PI-RADS classification, where κep shows significant differences between
PI-RADS 2 and 3 lesions with PI-RADS 4 and 5 lesions.

The methodology was proposed in such a way that it serves in the implementation of the
DCE quantitative analysis in the Ángeles Lomas hospital.
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1. Introducción

En la actualidad, el cáncer de próstata representa un problema de gran relevancia para la

salud pública. Esta neoplasia representa el segundo cáncer más frecuentemente diagnosticado

y corresponde a la sexta causa de muerte por cáncer en hombres en todo el mundo [1, 2, 3].

Con 1,414,259 nuevos casos en 2020 a nivel mundial, aproximadamente 1 de cada 8 hombres

será diagnosticado con cáncer de próstata durante su vida [3]. Aśı mismo en México, el cáncer

de próstata es la primera causa de enfermedad y muerte masculina por cáncer, al registrar la

pérdida de 7 mil vidas anuales [4].

Figura 1: Tasas estimadas de incidencia y mortalidad estandarizadas por edad (ASR) en México
y el mundo. Estudio realizado en 2020 para ambos sexos y todas las edades. Gráfica realizada
con los datos proporcionados en el portal del Centro Internacional de Investigaciones sobre el
Cáncer (IARC) [3].

Históricamente, el cáncer de próstata ha sido diagnosticado a través de una biopsia sistemáti-

ca de ultrasonido transrectal (TRUS) no dirigida. Sin embargo, las limitaciones inherentes de

este procedimiento han dado lugar a una serie de desaf́ıos en el tratamiento del cáncer de prósta-

ta. Una biopsia estándar es propensa a pasar por alto cánceres cĺınicamente significativos, aśı
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como a detectar comúnmente tumores indolentes.

Figura 2: Anatomı́a de la próstata y sus partes según la clasificación de McNeal [5], la cual divide
a la próstata en 4 regiones: fibromuscular, periférica, central y de transición (o transicional).
La zona periférica representa cerca del 70% del volumen de la próstata normal y en esta
región se desarrollan cerca del 80% de las neoplasias malignas de la próstata. La zona de
transición, representa del 5% al 10% del volumen de la próstata normal y envuelve la uretra.
La hiperplasia prostática benigna aparece justamente en esta región, en 70% de las biopsias y,
aproximadamente, del 10 al 20% de las neoplasias malignas de la próstata pueden tener origen
en esta misma región. Los cánceres que se originan en la zona central son poco frecuentes y
suelen ser secundarios a la invasión de tumores en la zona periférica. [6, 7].

La imagen por resonancia magnética (MRI, por sus siglas en inglés) de la próstata aborda

estos desaf́ıos al identificar áreas en la próstata sospechosas de cáncer cĺınicamente significativo,
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mientras que tiende a no detectar muchas áreas cĺınicamente insignificantes. El cáncer cĺınica-

mente significativo se define como una puntuación histológica de Gleason igual o mayor a 7,

un volumen tumoral de 0.5 cc o con extensión extraprostática [8], en la sección 1.2 se explica a

profundidad el sistema de puntuación Gleason y sus implicaciones. La MRI de próstata implica

la obtención de imágenes de alta resolución de la próstata utilizando múltiples mecanismos de

contraste tisular en planos múltiples [9].

1.1. Sistema PI-RADS

El Colegio Americano de Radioloǵıa (ACR, por sus siglas en inglés), junto con la funda-

ción AdMeTech y la Sociedad Europea de Radioloǵıa Urogenital (ESUR, bajo su acrónimo en

inglés) han desarrollado estándares para los informes radiológicos por resonancia magnética de

imágenes de próstata, como resultado, han creado el sistema de datos e informes de imágenes

de próstata (PI-RADS) [7]. El principal objetivo del sistema PI-RADS es detectar el cáncer

cĺınicamente significativo y está diseñado para mejorar la detección, localización, caracteriza-

ción y estratificación de riesgo en pacientes con sospecha de cáncer en glándulas prostáticas sin

tratamiento previo.

La implementación del sistema PI-RADS mejora la detección de cáncer cĺınicamente sig-

nificativo, reduciendo aśı la mortalidad, las biopsias y tratamientos innecesarios al ser una

herramienta capaz de identificar lesiones benignas que no causan morbilidad en los pacientes.

La categoŕıa de clasificación PI-RADS para la evaluación de riesgo de cáncer va de 1 a 5,

donde 5 representa el mayor riesgo. Las imágenes de resonancia magnética que se requieren

para esta clasificación incluyen imágenes ponderadas en T1 (T1W), imágenes ponderadas en

T2 (T2W), imágenes de difusión (DWI), incluidos los mapas de coeficiente de difusión aparente

(ADC) e imágenes por incremento de contraste dinámico (DCE). Los 5 puntos de la clasificación
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PI-RADS están definidos de la siguiente manera:

PI-RADS 1: es muy poco probable que se presente un cáncer cĺınicamente significativo.

PI-RADS 2: es poco probable que haya cáncer cĺınicamente significativo.

PI-RADS 3: la presencia de cáncer cĺınicamente significativo es eqúıvoca.

PI-RADS 4: es probable que haya cáncer cĺınicamente significativo.

PI-RADS 5: es muy probable que haya cáncer cĺınicamente significativo.

La asignación de una categoŕıa de evaluación PI-RADS para cada lesión se basa en el análi-

sis observacional de las secuencias T2W, DWI/ADC y DCE, según la anatomı́a zonal. Para la

zona periférica, la secuencia DWI y el mapa ADC son las secuencias principales para asignar la

categoŕıa de evaluación PI-RADS mientras que para la zona de transición, las imágenes T2W

son las secuencias dominantes al asignar la categoŕıa de evaluación.

Un breve resumen sobre la asignación de puntuaciones PI-RADS por zona es presentado

en la figura 3 (para una evaluación PI-RADS más precisa y completa se recomienda revisar

el reporte original de la ACR [7]). En este, se enlista a grandes rasgos los diferentes posibles

estados en los que se puede encontrar a las zonas periférica y transicional de la próstata según

la secuencia predominante con la que dicha zona es analizada. Una vez que se analiza cada zo-

na, se establece la puntuación PI-RADS según el análisis observacional del médico especialista

responsable.

Un diagnóstico particular sucede cuando el resultado del análisis otorga una puntuación

igual a PI-RADS 3 (es decir, que la presencia de cáncer cĺınicamente significativo es eqúıvoca),

en este caso, el médico deberá de analizar visualmente las secuencias DCE predominando en la

zona periférica y las secuencias DWI en la zona transicional.
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En el caso de la zona periférica, si la clasificación corresponde a una lesión eqúıvoca (PI-

RADS 3) se asignará la categoŕıa 4 si el análisis DCE es positivo, esto quiere decir que existe

captación de contraste focal o anterior; mientras que la lesión permanece asignada a la cate-

goŕıa 3 si el DCE es negativo, es decir, que la lesión no presenta realce temprano o realce difuso.

Por otro lado, en la zona de transición, una lesión eqúıvoca se asignará a la categoŕıa 4 de

PI-RADS si al analizar la secuencia DWI, la lesión corresponde a una lesión categoŕıa 5, es

decir, que la lesión se encuentre marcadamente intensa, o su diámetro sea mayor o igual a 1.5

cm; en el caso contrario, la lesión permanece asignada a la categoŕıa 3 si al analizar las imágenes

DWI, la lesión corresponde a la categoŕıa 4 (notablemente intensa pero diámetro menor a 1.5

cm) o una categoŕıa inferior.

Es importante notar que el análisis de la secuencia DCE para el diagnóstico cĺınico de lesio-

nes en próstata es visual y en los reportes radiológicos el sistema PI-RADS no incluye ningún

tipo de análisis cuantitativo o semi-cuantitativo de esta secuencia.

Además de la calificación PI-RADS, generalmente los reportes radiológicos suelen ser llena-

dos con anotaciones acerca del estadio de la próstata de cada paciente y comentarios pertinentes

de carácter cĺınico; asimismo, a la zona periférica y transicional se les asigna una calificación

PI-RADS y una evaluación del análisis de imágenes DWI y DCE respectivamente (tal es el caso

en la base de datos de esta investigación).

La primera evaluación (imágenes DWI) se realiza de manera cualitativa y el diagnóstico

puede ser de los siguientes tipos: toda la zona (periférica o transicional) no presenta restricción

a difusión, una o varias regiones de la zona presentan ligera restricción a difusión o una o varias

regiones de la zona presentan restricción a difusión. Por lo general, la DWI refleja cambios

que pueden ser causados por crecimientos neoplásicos dentro del órgano, de esta manera, el

cáncer de próstata da como resultado un aumento de la celularidad y una reducción del espacio
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Figura 3: Esquema resumido de la clasificación PI-RADS.

extracelular, lo que se ve reflejado como una difusión restringida.

Por otro lado, las imágenes DCE son evaluadas de la siguiente manera: toda la zona (nueva-

mente periférica o transicional) no presenta realce temprano del medio de contraste o al menos

una región de la zona presenta realce temprano del medio de contraste. Se cataloga como realce

temprano cuando existe una hiper intensidad en alguna región de las imágenes DCE que se

observe durante los dos primeros minutos de la inyección del agente de contraste.
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1.2. Puntuación de Gleason

El cáncer de próstata también se clasifica por grados llamados puntuación de Gleason. Esta

puntuación se basa en la medida en la que el cáncer se asemeja a tejido sano cuando se visualiza

bajo un microscopio, la muestra de cáncer es adquirida a través de una biopsia. Los tumores

menos agresivos, por lo general, tienen un aspecto más semejante al del tejido sano; mientras

que los tumores más agresivos y que tienen probabilidades de crecer y diseminarse a otras partes

del cuerpo, tienen un aspecto menos semejante al tejido sano [10, 11].

El Sistema de puntuación Gleason es el sistema más frecuente de determinación de los gra-

dos del cáncer de próstata, es importante notar que la mayoŕıa de cánceres de próstata tienen

células de diferentes grados. El patólogo observa cómo se disponen las células cancerosas en

la próstata y asigna una puntuación en una escala de 1 a 5 de dos sitios diferentes según los

patrones arquitectónicos identificados, de esta manera, el sitio primario (aquel que predomina

en toda la muestra) y secundario (el segundo en cuanto a prevalencia) son reconocidos y se

les asigna un grado a cada uno. Las células cancerosas que tienen aspecto similar a las células

sanas reciben una puntuación baja; mientras que las células cancerosas que se parecen menos a

las células sanas o que tienen un aspecto más agresivo reciben una puntuación alta. El puntaje

de Gleason se calcula al sumar los dos grados de las células cancerosas en la muestra de tejido

de la biopsia, para llegar a una puntuación general entre 2 y 10 [12].

Los 5 patrones de clasificación de la muestra son [13]:

Patrón 1: este patrón es caracterizado por una lesión nodular bien circunscrita compuesta

por glándulas bien diferenciadas de tamaño moderado, compactas y discretas. Se considera

un patrón extraordinario.

Patrón 2: muestra variaciones en el tamaño de las glándulas neoplásicas, con un incre-

mento ligero del estroma entre las glándulas y leve irregularidad en la periferia del nódulo.

Al igual que el patrón número 1, es muy poco común.
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Patrón 3: es representado por glándulas neoplásicas discretas y distintas, agrupadas o

individuales, t́ıpicamente pequeñas pero de tamaños variables y es común que infiltren

en el estroma entre las glándulas benignas. Este patrón originalmente incluye estructuras

cribiformes, algunas con contornos irregulares y algunas dentro de espacios glandulares

redondeados, pequeños y suaves o una formación de glándula en glándula.

Patrón 4: se identifica por glándulas fusionadas, que ya no se encuentran de manera

individual o distintiva, sino que forman un patrón cribiforme, fusionado e irregular.

Patrón 5: ocurre cuando la necrosis se involucra en el contexto de estas estructuras (por

ejemplo, comedocarcinoma), que también involucra crecimiento sólido o infiltración por

células individuales del tumor con cualquier trazo de formación glandular.

La puntuación Gleason resulta de sumar el número de patrón de los sitios primario y se-

cundario de la muestra. Una puntuación de Gleason menor o igual a 6, implica que el cáncer

es uno de grado bajo. Una puntuación de Gleason de 7 es un cáncer de grado medio, y una

puntuación de 8, 9 o 10 es un cáncer de grado alto. Un cáncer de grado más bajo crece más len-

tamente y tiene menos probabilidades de diseminarse que un cáncer de grado alto [12, 14, 15].

De esta manera la puntuación Gleason es una medida de la probabilidad de diseminación del

crecimiento tumoral.

Ahora bien, un tumor maligno se define como un crecimiento celular que se multiplica de

forma incontrolada y que tiene la capacidad de invadir tejidos cercanos y diseminarse hasta

otras partes del cuerpo a través de los sistemas sangúıneos y linfáticos [16]. Se entiende por

malignidad tumoral como la capacidad de un tumor de propagarse a tejidos distantes e invadir

tejido adyacente [17]. De esta manera, la diferencia entre un tumor maligno y uno benigno es

que este último no tiene dicha capacidad y permanece auto-contenido del tejido vecino.
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1.3. Imágenes por incremento de contraste dinámico (DCE)

Las imágenes por incremento de contraste dinámico (DCE) dan información acerca de la

angiogénesis tumoral. Estas imágenes son producidas por imágenes eco de gradiente ponde-

radas en T1 de la próstata obtenidas antes, durante y después de una inyección intravenosa

de medio de contraste gadolinio (Gd). Debido a la alta permeabilidad de los vasos sangúıneos

de los tumores, el Gd produce un aumento en la intensidad de señal de las imágenes en la

etapa de captación (denominada wash in) y un decremento de intensidad de señal en la etapa

de excreción (llamada wash out). En tumores las etapas de wash in y wash out ocurren más

rápidamente que en tejido normal [18].

El método usado con mayor frecuencia para el análisis de imágenes DCE es visual, en donde

el médico especialista observa sitios de interés en la próstata en todos los cortes, haciendo aśı

una evaluación del comportamiento temporal de los cambios de intensidad de señal.

Asimismo, existe un método semi-cuantitativo para analizar las imágenes DCE, este consis-

te en la creación de curvas de intensidad de señal en función del tiempo y es útil para comparar

cambios temporales en intensidades de señal entre lesiones y tejido sano (figura 4) [19]. Se ha

reportado que el cáncer tiende a tener un lavado de contraste (wash out) más rápido que el

tejido normal y las hiperplasias benignas [20, 21]; esto debido a que los vasos del tumor tienen

fugas, lo que conduce a un rápido intercambio de sangre entre el tejido y los capilares [22].

De esta manera, el intercambio de sangre más rápido provoca una mayor intensidad en las

imágenes DCE en la etapa wash in y en consecuencia en los tumores malignos, las curvas de

intensidad de señal de tiempo muestran un rápido realce poco tiempo después de la inyección

de Gd seguido de una disminución relativamente rápida (curva tipo 3) en comparación con una

intensidad de señal más lenta y en continuo aumento para los tejidos normales (curva tipo 1)

[21], permitiendo evaluar cualitativamente y clasificar el tejido.
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La forma de la curva de intensidad de señal en función del tiempo generalmente cae en una

de las tres categoŕıas generales (tipos) [23, 24, 25]. El primer patrón de forma de curva, tipo

1, presenta un realce de contraste progresivo lento (aumento de intensidad) durante el tiempo

de adquisición. Por lo general, la señal no alcanza la intensidad máxima durante el peŕıodo de

adquisición de imágenes, lo que sugiere un tejido sano. El tipo 2 se asigna a las curvas que

presentan una captación de contraste inicial estable (aumento de la intensidad de la imagen)

seguida de una meseta, es decir, una intensidad de señal relativamente constante. Este tipo

de curva corresponde a una probabilidad intermedia de presentar malignidad. Finalmente, las

curvas de tipo 3 exhiben un realce rápido del contraste inicial (intensidad de la señal) seguida de

un lavado gradual rápido después de alcanzar la intensidad máxima de la señal durante la fase

inicial. El tercer tipo de patrón de forma de curva DCE es indicativo de una alta probabilidad

de presentar malignidad.

Figura 4: Los tres principales patrones de forma de la curva de intensidad de señal que dan
lugar al análisis semi-cuantitativo de las imágenes DCE.

Por último, el método cuantitativo de imágenes de resonancia magnética por DCE utiliza un

modelo farmacocinético que toma en cuenta la concentración del medio de contraste gadolinio
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y la función arterial de entrada (AIF) para calcular constantes como la tasa de transporte de

gadolinio entre sangre y espacio extracelular extravascular (EES) conocida como la constante

de transferencia κtrans, el volumen del EES por unidad del volume del tejido νe y la tasa de

transferencia entre el espacio EES al plasma o denominada simplemente como la constante de

velocidad κep. Diversos estudios han reportado un aumento en la medición de estas constantes

en casos de cáncer [26, 27].

Con la técnica de MRI adecuada, estas constantes fisiológicas (κtrans, νe y κep) se pueden

medir con una buena precisión, proporcionando un resultado independiente del observador par-

ticular, el escáner o el sitio utilizado. Estos se pueden usar para estudiar la fisioloǵıa normal

(en los casos en que el capilar sangúıneo es permeable), la progresión de la enfermedad y su

respuesta a la terapia [28].

A pesar de que los reportes de PI-RADS incluyan el análisis de imágenes DCE, este análisis

es visual y no incluye ningún tipo de análisis semi-cuantitativo o cuantitativo. Dado que el

análisis observacional es operador dependiente, la confiabilidad en la detección de lesiones ma-

lignas de próstata disminuye y exhibe un área de oportunidad para el mejor aprovechamiento

de las imágenes DCE. En un esfuerzo por aumentar la exactitud en la clasificación tumoral del

sistema PI-RADS, en este trabajo se analizarán imágenes de próstata por el método cuantita-

tivo basado en el modelo de Tofts y la evaluación de las constantes fisiológicas.

Adicionalmente, la metodoloǵıa planteada en este trabajo tiene como objetivo ser imple-

mentada como apoyo en el diagnóstico cĺınico de cáncer de próstata en el Hospital Ángeles

Lomas de la Ciudad de México.
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2. Objetivos

2.1. Objetivo general

Evaluar la microvasculatura y permeabilidad de la zona periférica y transicional de la prósta-

ta por medio de imágenes de resonancia magnética usando un método computacional de análisis

cuantitativo.

2.2. Objetivos particulares

A través del modelo farmacocinético de Tofts, evaluar: la tasa de transporte del medio

de contraste entre la sangre y el tejido extravascular extracelular (κtrans); el volumen

del espacio extracelular extravascular por unidad de volumen del tejido (νe) y la tasa de

transferencia entre el espacio extracelular extravascular al plasma (κep).

Relacionar las constantes fisiológicas obtenidas con la clasificación PI-RADS.

Desarrollar una metodoloǵıa que pueda ser implementada en nuevos pacientes del Hospital

Ángeles Lomas.
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3. Hipótesis

En la muestra de pacientes estudiados, existe una asociación entre las constantes fisiológicas

(κtrans, νe y κep) y la probabilidad de presentar cáncer cĺınicamente significativo.
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4. Metodoloǵıa

Existe un creciente interés en realizar mediciones que sean reproducibles entre diferentes cen-

tros de imágenes por resonancia magnética (MRI). Tofts [28] propone una estandarización de

cantidades asociadas con el análisis de imágenes por incremento de contraste dinámico (DCE)

como parte de la construcción de un lenguaje común para la estimación y descripción de las

cantidades fisiológicas que determinan el comportamiento dinámico de los agentes de contraste.

Con un conjunto de imágenes DCE es posible observar la captación de contraste por el

tejido y conforme el tiempo transcurre, el lavado del agente de contraste en dicho tejido. La

señal en una región de interés (ROI) o ṕıxel puede brindar información sobre el flujo sangúıneo,

la fuga capilar y las constantes fisiológicas relacionadas [28].

La mayoŕıa de los métodos de análisis de datos ponderados en T1 con incremento de con-

traste dinámico han utilizado un análisis compartimental para obtener alguna combinación de

los tres parámetros principales:

la constante de transferencia (κtrans) que determina la tasa de transporte de gadolinio

(Gd) entre la sangre y el espacio extracelular extravascular (EES)

el volumen fraccional del EES por unidad de volumen del tejido (νe)

la constante de velocidad (κep) que define a la tasa de transferencia entre el EES al plasma

La constante de transferencia y el volumen fraccional del EES por unidad de volumen del

tejido se relacionan con la fisioloǵıa fundamental, mientras que la constante de velocidad es la

relación entre la constante de transferencia y el volumen fraccional del EES. De manera que:

κep = κtrans/νe (1)

La constante de transferencia κtrans tiene varias interpretaciones fisiológicas, según el equi-

librio entre la permeabilidad capilar y el flujo sangúıneo en el tejido de interés. En situaciones
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de alta permeabilidad (donde el flujo a través del endotelio es limitado), la constante de trans-

ferencia es igual al flujo plasmático sangúıneo por unidad de volumen de tejido. En el otro caso

ĺımite de baja permeabilidad, donde el flujo del trazador está limitado por la permeabilidad,

la constante de transferencia es igual al producto del área superficial de permeabilidad entre el

plasma sangúıneo y el EES, por unidad de volumen de tejido.

La constante de velocidad κep es formalmente la constante de velocidad de reflujo entre el

EES y el plasma sangúıneo [29]. En la sección 4.1 se explicará a profundidad el modelo de Tofts.

4.1. El modelo farmacocinético de Tofts

Dada la concentración de Gd en función del tiempo, el modelo de Tofts [29] realiza un análi-

sis farmacocinético que permite modelar la distribución del agente de contraste en el cuerpo. Es

importante notar, que dicha distribución depende únicamente de las caracteŕısticas biológicas

del tumor. El modelo utiliza el concepto de compartimiento; dicho concepto, supone que el

trazador es disuelto en el interior de un contenedor (compartimiento) de agua y tiene la mis-

ma concentración en todas partes. El flujo hacia adentro o hacia afuera del compartimiento es

lo suficientemente pequeño como para permitir que el contenido permanezca constantemente

bien mezclado. El modelo compartimental más simple supone un compartimento tisular y un

compartimento vascular [30].

De igual manera, el modelo de Tofts supone que cada vóxel de tejido contiene tres compo-

nentes (figura 5): células del parénquima tisular o simplemente espacio intracelular (cuadros de

color café), vasos sangúıneos (representados de color rojo y que contienen eritrocitos y plasma)

y el espacio extracelular extravascular (EES) del tejido (azul claro) [31].

Posteriormente, se supone que la concentración de Gd, que reside en el plasma inmedia-
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tamente después de la inyección, es filtrada a través del endotelio vascular hacia el EES por

difusión pasiva debido a un gradiente de concentración. La tasa de transferencia de entrada

del agente de contraste, κtrans, depende del flujo sangúıneo, el área de superficie vascular y la

permeabilidad vascular. La velocidad de reflujo correspondiente de Gd desde el EES de vuelta

al plasma se indica como κep. Ambas constantes tienen por unidad de medida 1
s
. El Gd no

ingresa a las células, por lo que su concentración depende de los volúmenes fraccionarios adi-

mensionales del plasma (vp) y del EES (νe) que corresponden a los volúmenes del plasma y del

EES divididos por el volumen total del tejido.

Figura 5: Esquema modelo de Tofts. El modelo supone dos compartimientos: el compartimiento
tisular conformado por el EES y las células del parénquima y el compartimiento vascular que
son simplemente los vasos sangúıneos. Adaptada de Yan et al. [31].

En la determinación de estos parámetros, el modelo de Tofts utiliza una función denomi-

nada como función de entrada arterial (AIF). La AIF se define como la función que resulta de

obtener la concentración de Gd en una arteria principal durante todo el tiempo del estudio y se

puede obtener de varias maneras. Los métodos generalmente caen en alguna de las 3 siguientes

categoŕıas: la primera, consiste en un método invasivo usando un monitor sangúıneo que per-

mita recopilar en tiempo real la información de la concentración del medio de contraste [32].

La principal ventaja de este método es su exactitud y que los resultados no necesitan post-
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Figura 6: Ejemplo de función de entrada arterial (AIF). La AIF se describe gráficamente me-
diante una curva de intensidad de señal de tiempo en MRI. Estas curvas se caracterizan por un
rápido ascenso hasta un pico de intensidad (el cual corresponde a la concentración máxima de
medio de contraste) seguido de una lenta disminución hacia la ĺınea de base.

procesamiento, por otro lado, la principal desventaja es que el método es invasivo, doloroso e

incómodo para los pacientes, además que el centro de investigación debe de contar con el equipo

adecuado para realizar el proceso [33, 34].

El segundo método de obtención de la AIF es a través de imágenes; en este método se selec-

ciona una región de interés (ROI) y en el caso de MRI se mide la intensidad de señal durante

el tiempo del estudio. La selección de la ROI es fundamental para la estimación correcta de

la AIF por lo cual, este método es muy dependiente del operador. Por lo general, la ROI se

establece dentro de una arteria principal (como por ejemplo: la arteria cerebral media [35] o la

aorta [36]). A diferencia del primer método, este método no es invasivo, y con una secuencia

adecuada en MRI, la AIF puede ser determinada. La principal desventaja de este método, es

que este proceso es muy tardado sobretodo cuando se cuenta con una base de datos grande,
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además de que los datos adquiridos necesitan una calibración que permita relacionar la inten-

sidad de señal de la imagen con la concentración del agente de contraste.

El tercer método es a través de una función de entrada arterial poblacional. Una función

de entrada poblacional generalmente se basa en un conjunto de datos obtenido previamente en

otras investigaciones en un grupo espećıfico de poblaciones y se utilizan valores promedio [37].

Los métodos generalmente brindan mejores resultados si se usa una gran cantidad de conjuntos

de datos y se basan en la suposición de que la función de entrada en un nuevo paciente en

este subgrupo de la población será insignificantemente diferente de los valores promedio de la

población.

Diversos estudios han mostrado un buen desempeño al usar funciones de entrada arterial

poblacional en la determinación de los parámetros del modelo compartimental [37, 38, 39] con

variaciones moderadas en los resultados, lo cual, permite que la comparación de resultados

entre diferentes estudios sea óptima.

Una vez que la AIF es determinada, la concentración del agente de contraste Cb(t) en toda

la sangre, es conocida.

La concentración de Gd del plasma sangúıneo, Cp(t), se relaciona con la concentración de

Gd en toda la sangre Cb(t) a través de la siguiente ecuación:

Cb(t) = Cp(t) · (1−Hct) (2)

en donde Hct es el factor hematocrito.

Por otro lado, en un tejido en general, el tiempo T1 es reducido de su valor original T10

por la presencia de una concentración Ct(t) de Gd (en el tejido), de manera que se cumple que:
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1

T1
=

1

T10
+ r1Ct(t) (3)

donde r1 es la constante de relajamiento.

Mientras tanto, la señal S de una secuencia eco de gradiente ponderada en T1 cumple la

siguiente relación:

S = S0
(1− e−

TR
T1 )Senθ

1− e−
TR
T1 Cosθ

(4)

aqúı, S0 es la señal antes de que el agente de contraste sea inyectado, θ es el flip angle (FA,

ángulo de inclinación del pulso de radiofrecuencia aplicado) y TR es el tiempo de relajación.

Despejando 1
T1
, se encuentra que:

1

T1
=

1

TR
ln(

S0Senθ − SCosθ

S0Senθ − S
) (5)

y al sustituir esta relación en la ecuación 3, la concentración de Gd en un tejido puede ser

determinada al medir la señal S de la imagen en la secuencia DCE (ecuación 6):

Ct(t) =
1

r1TR
ln(

S0Senθ − SCosθ

S0Senθ − S
)− 1

r1T10
(6)

Por último, dado que los agentes de contraste comúnmente utilizados son ligeros (≤ 1000

uma), la fuga de la concentración de Gd en los capilares hacia el EES es difusiva, por lo tanto

es reversible; de manera que dicha fuga es proporcional a la diferencia de concentraciones en

los capilares y el EES, (dichas concentraciones son denominadas como Cp(t) y Ce(t) respecti-

vamente), en donde κtrans es la constante de proporcionalidad. De esta manera, el modelo de

Tofts supone que la concentración de equilibrio de Gd en todo el tejido, Ct(t), está impulsada
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por una difusión pasiva simple basada en su diferencia de concentración entre el plasma Cp(t)

y la concentración del EES del tejido Ce(t) [28]. Dicha relación es representada a través de la

siguiente ecuación:

dCt(t)

dt
= κtrans(Cp(t)− Ce(t)) (7)

dado que el agente de contraste no entra en las células, Ce es mayor que Ct por el factor 1
νe
,

donde νe es la fracción de volumen adimensional (0<νe<1) del EES. Por lo que la ecuación 7

puede escribirse de la siguiente manera:

dCt(t)

dt
= κtrans(Cp(t)−

1

νe
Ct(t)) (8)

cuya solución con las condiciones iniciales Cp = Ct = 0 en t = 0, es:

Ct(t) = κtrans

∫
Cp(τ)e

−κtrans
νe

(t−τ)dτ (9)

notar que Ct(t) puede ser determinada por la ecuación 6 mientras que Cp es calculada a través

de la AIF, de este modo, usando la estimación de mı́nimos cuadrados no lineales sobre una base

de vóxel por vóxel, la constante de transferencia κtrans y el volumen fraccional del EES νe se

pueden calcular.

Finalmente, la constante de velocidad de reflujo κep es calculada a través de la ecuación 1

y de esta manera, las tres constantes fisiológicas de este modelo son determinadas.

4.2. 3D Slicer

3D Slicer [40] es un programa de visualización y análisis de imágenes médicas y representa

una plataforma de investigación que permite el desarrollo y evaluación de nuevos métodos en

el entorno cĺınico.
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Todas las funciones de 3D Slicer están disponibles y son extensibles en Python y C++,

además de proporcionar un entorno completo donde es posible instalar cualquier paquete de

Python. De la misma manera, 3D Slicer es un programa gratuito de código abierto disponible

en los sistemas operativos más usados: Linux, macOS y Windows; asimismo, es compatible con

cualquier modalidad de imagen cĺınica.

Por añadidura, instituciones como el Surgical Planning Laboratory (SLP) de la Harvard

Medical School, General Electric (GE) y el Perk Lab de la Universidad de Queens cuentan con

grupos de trabajo que contribuyen de manera importante al desarrollo de la ingenieŕıa central

de Slicer.

Por estas razones, 3D Slicer es una excelente herramienta en la investigación y el análisis

cĺınico [41, 42].

Este programa trabaja a través de módulos que permiten realizar diferentes tareas de in-

terés médico entre las que destacan: visualización de imágenes secuenciales, segmentación de

estructuras, filtrado de imágenes y cuantificación. Cuatro módulos de relevancia en 3D Slicer

fueron utilizados para esta investigación: AddDICOMData, MultiVolumeExplorer, Segment edi-

tor y PkModelling.

El primero de ellos, AddDICOMData, permite importar a la biblioteca nativa de Slicer

archivos tipo DICOM [43] y organizar los datos siguiendo la jerarqúıa siguiente:

Paciente

• Estudio: encuentro de examen de imágenes único

◦ Serie: adquisición de una sola imagen, la mayoŕıa de las veces correspondiente a

un solo volumen de imagen

⋄ Instancia: cada instancia corresponde a una sola porción de la imagen
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el formato DICOM (Digital Imaging and Communication In Medicine) es un estándar de trans-

misión de imágenes médicas y datos entre hardware de propósito médico. Las aplicaciones más

comunes de este estándar son la visualización, almacenamiento, impresión y transmisión de las

imágenes [43].

MultiVolumeExplorer, permite la exploración de fotogramas de datos de varios volúmenes

como una secuencia temporal de imágenes, tal como es el caso de una secuencia DCE. Una vez

que la secuencia es importada, se puede ajustar el brillo y el contraste para observar todas las

estructuras que se adquirieron en la secuencia como en cualquier programa de visualización.

Posteriormente, este módulo permite graficar el cambio de la intensidad de la señal con respecto

al tiempo para cada vóxel. Estas gráficas, permiten la localización de posibles lesiones tumo-

rales observando las etapas wash in y wash out siguiendo el modelo semi-cuantitativo, y con

la ayuda de los reportes radiológicos de cada paciente es posible identificar ROI con posibles

lesiones tumorales de cada paciente.

Por su parte, Segment editor es un módulo para especificar segmentos (estructuras de in-

terés) en imágenes bidimensionales, tridimensionales o fotogramas de volúmenes. Algunas de

las herramientas imitan una interfaz de pintura como Photoshop [44] o Gimp [45], pero funcio-

nan en matrices 3D de voxeles en lugar de ṕıxeles 2D. El módulo ofrece edición de segmentos

superpuestos, visualización en vistas 2D y 3D, opciones de visualización detalladas, edición

en vistas 3D, creación de segmentación interpolando o extrapolando la segmentación en unos

pocos cortes y edición en cortes en cualquier orientación [46]. Una vez que las lesiones y re-

giones tumorales son ubicadas en MultiVolumeExplorer, estas pueden ser remarcadas y generar

volúmenes (máscaras) con ROI para un análisis cuantitativo posterior.

Finalmente, el módulo PkModelling calcula las constantes fisiológicas del modelo farmaco-

cinético de Tofts a partir de imágenes DCE para cada uno de los voxeles. PkModelling genera

volúmenes tridimensionales para las constantes fisiológicas κtrans y νe, donde la intensidad de
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señal de cada vóxel es el valor de la constate correspondiente. PkModelling genera la estimación

de las constantes fisiológicas vóxel por vóxel resultando en un mapa tridimensional que abarca

las mismas dimensiones del estudio DCE. Al activar las máscaras generadas en Segment editor

podemos conocer los valores de los parámetros en las lesiones anteriormente localizadas.

En general, PkModeling acepta fotogramas de secuencias temporales y con las diferentes

intensidades de señal calcula mapas paramétricos utilizando el modelo de Tofts. De esta ma-

nera κtrans y νe son calculados. La estimación del modelo paramétrico se ajusta a través de

una serie de parámetros propios del modelo que incluyen: T10, T10sangre, r1, Hct y la AIF, los

cuales pueden ser configurados según sea el caso. En la sección 4.2.1 se explica la selección de es-

tos parámetros, el AIF implementada y el algoritmo que permite la solución del modelo de Tofts.

4.2.1. Parámetros del modelo

El módulo PkModelling de 3D Slicer requiere la entrada de los parámetros siguientes: T10,

T10sangre (que es el tiempo T1 antes de la inyección de medio de contraste de la sangre), r1 y

Hct además de una AIF. La AIF puede ser de cualquier tipo antes descrito.

Como se véıa en el inicio de esta sección en la ecuación 3, los parámetros T10 y T1 se definen

como los tiempos de relajación longitudinal del tejido en función antes y después de la inyección

del agente de contraste respectivamente, en este caso, la próstata. Estos son relevantes porque

permiten cuantificar la concentración de agente de contraste en el tejido prostático Ct.

Gracias a la sustitución hecha en la ecuación 5, Ct ya no depende de T1 y ahora depende

solamente de T10, la constante de relajamiento r1, el tiempo TR y las señales S0 y S de la

imagen antes y después de la inyección del medio correspondientemente. 3D Slicer es capaz de

medir estas señales a partir de las secuencias DCE. Por otro lado, el tiempo de repetición TR

se selecciona conforme al protocolo hospitalario y está guardado en la información del archivo
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DICOM. Slicer automáticamente es capaz de extraer esta información. Finalmente, los paráme-

tros T10 y r1 deben de ser ingresados manualmente en la interfaz del módulo.

Es importante recordar que el tiempo T1 es una medida de la rapidez con la que el vector de

magnetización recupera su estado fundamental en la dirección del campo magnético principal

del resonador y depende principalmente de varios factores como: el tejido espećıfico (tipo de

núcleos, movilidad de las especies nucleares y presencia de macromoléculas), la intensidad del

campo magnético, la temperatura y la presencia de iones o moléculas paramagnéticas (como

en los estudios DCE ya que la presencia de Gd acorta el tiempo T1) [47, 48].

Un estudio reciente midió los tiempos de relajación de tejidos abdominales y pélvicos en

MRI a temperatura corporal (37 °C), medidos in vivo a 1.5 y 3.0 T [49] en distintos voluntarios

sanos con un método de inversión-recuperación a diferentes tiempos de inversión y una técnica

eco de esṕın múltiple a diferentes tiempos de eco, obteniendo un valor medio del tiempo de

relajación T1 en próstata de T1 = 1317 ± 85 ms para las MRI adquiridas en resonadores de

1.5 T y T1 = 1597± 42 ms en aquellos resonadores de 3.0 T. Ambos tiempos fueron utilizados

como parámetros T10 en esta investigación ya que la base de datos (sección 4.3) constó de

estudios en resonadores de ambas intensidades de campo magnético.

Por otro lado, la constante de relajamiento de un agente de contraste refleja cómo cambian

las tasas de relajación de una solución en función de la concentración del agente [50]. La relaja-

ción depende de la temperatura, la intensidad del campo y la sustancia en la que se disuelve el

agente de contraste. Para agentes de contraste en uso cĺınico, es t́ıpico citar valores r1 en plasma

sangúıneo a temperatura corporal [51]. Un estudio actual [52], determinó la constante de rela-

jamiento de Gd-DTPA (con nombre comercial MAGNEVIST), Gd-BT-DO3A (GADOVIST) y

Gd-BOPTA (MULTIHANCE) a intensidades de campo de 0.2, 1.5 y 3.0 T en plasma sangúıneo

humano a temperatura corporal; siendo estos tres agentes de gadolinio los más disponibles en

el mundo y con gran popularidad en el uso cĺınico [51]. El agente de contraste implementado
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en el protocolo de adquisición de imágenes DCE con el cuál se adquirió la base de datos de

esta investigación es el agente con nombre comercial GADOVIST de 7.5 ml, cuya constante de

relajamiento según el estudio de Pinstaske et al. es igual a r1 = 4.7 ± 0.2 L×mm−1×s−1 para

intensidades de campo de 1.5 T y r1 = 3.6± 0.2 L×mm−1×s−1 para 3.0 T.

Ahora bien, el factor hematocrito Hct o simplemente hematocrito, se define como la can-

tidad del volumen de la sangre que es ocupado por los glóbulos rojos, respecto al volumen de

la sangre total [53]. El factor Hct es representado en porcentaje y un valor sano en hombres se

encuentra en un intervalo entre 40.7% a 50.3% [54, 55]. En la literatura es recurrente considerar

un factor Hct = 45 ± 1% como valor representativo [56], en esta investigación, se tomará de

igual manera esta consideración.

Al mismo tiempo, se decidió utilizar una AIF poblacional para el cálculo de las constantes

fisiológicas. Si bien la principal diferencia entre usar una AIF poblacional y los otros tipos de

AIF es la precisión del cálculo, diversos estudios encontraron que esta diferencia es relativa-

mente pequeña [57, 58, 59] y en muchas situaciones, como un ensayo cĺınico de los efectos del

tratamiento, la sensibilidad al cambio en la estimación de un parámetro fisiológicamente rele-

vante es más importante que la precisión. También se ha encontrado que la implementación de

una AIF poblacional brinda resultados con poca variabilidad, incluso para grupos de sujetos

cĺınicamente diferentes e incluso con aquellos individuos con funciones de entrada de formas

muy diferentes [60]. De igual manera, una AIF poblacional permite la reproducibilidad de los

resultados en el cálculo de las constantes fisiológicas [61, 59].

3D Slicer proporciona un AIF poblacional (figura 7) generada a partir de los datos de un

estudio [59] que determinó experimentalmente una forma funcional para una AIF poblacional

de alta resolución temporal en DCE. Esta AIF se determinó a partir de un conjuntos de datos

ponderados en T1 en una secuencia eco-gradiente en el abdomen de 23 pacientes con cáncer

(donde la edad media fue de 62 años, en un rango entre los 18 y 80 años) durante un total de 113
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visitas separadas para permitir el análisis dinámico de la microvasculatura tumoral. La AIF de

cada paciente se midió utilizando un método de extracción de AIF automatizado (permitiendo

limitar la interacción del operador, la cual puede llevar a errores sistemáticos [60]) basado en

las imágenes adquiridas en cada estudio después de la administración de Gd.

Figura 7: AIF poblacional de alta resolución temporal implementada en esta metodoloǵıa ge-
nerada a partir del estudio de Parker et al. [59].

El parámetro T10sangre se usa en otros métodos que no implican una AIF poblacional,

pero de igual manera, debe de introducirse para que Slicer no arroje errores. Un estudio in

vivo [62] midió los tiempos T1 en la sangre a 1.5, 3 y 7 T para hombres y mujeres, obteniendo

valores de T1 en hombres de T10sangre = 1429±21 ms a 1.5 T y T10sangre = 1618±30 ms a 3 T.

Ya que los parámetros del modelo fueron establecidos, lo que resta es solucionar el modelo.

La manera en la que PkModelling calcula los parámetros es a través del algoritmo de Levenberg-

Marquardt [63], el cual, es utilizado en el ajuste de curvas de mı́nimos cuadrados. Este método
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de ajuste de curvas es una interpolación del método de descenso de gradiente y del método de

Gauss-Newton [64].

Dado un conjunto de m pares de datos (xi, yi) de variables independientes y dependientes,

se busca encontrar los parámetros β de la curva del modelo f(x,β) tales que la suma de los

cuadrados de las desviaciones S(β) se minimice, de esta manera:

β̂ ∈ argminβS(β) ≡ argminβ

m∑
i=1

[yi − f(xi,β)]
2 (10)

la manera en que el algoritmo encuentra los parámetros β que se ajustan de mejor manera a la

curva, es a través de iteraciones. Para iniciar la minimización, se proporciona una estimación

inicial arbitraria del vector de parámetros β. En los casos con múltiples mı́nimos, el algoritmo

converge al mı́nimo global solo si la estimación inicial ya es algo cercana a la solución final.

En cada paso de iteración, el vector de parámetros β se reemplaza por una nueva estimación

β + δ. Para determinar δ, la función f(xi,β + δ) se aproxima por su linealización:

f(xi,β + δ) ≃ f(xi,β) + Jiδ (11)

en donde: Ji =
∂f(xiβ),

∂β
. La suma S(β) de desviaciones cuadradas tiene su mı́nimo cuando el

gradiente con respecto a β es igual a cero. Una aproximación de primer orden de la función

f(xi,β + δ) es calculada a través de la siguiente ecuación:

S(β + δ) ≈
m∑
i=1

[
yi − f(xi, β)− Jiδ

]2
(12)

Tomando la derivada de S(β+ δ) con respecto a δ y establecer el resultado igual a cero, se

obtiene que:

(JTJ)δ = JT
[
y − f(β)

]
(13)
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donde J es la matriz jacobiana, cuya fila i es igual a Ji, y donde f y y son vectores con i-

componentes f(xi,β) y yi respectivamente. Este es un conjunto de ecuaciones lineales, que se

pueden resolver para δ.

Levenberg propuso un reemplazo de esta ecuación, por una con un factor de amortigua-

miento:

(JTJ+ λI)δ = JT
[
y − f(β)

]
(14)

donde I es la matriz de identidad, dando como incremento δ al vector de parámetros estimado β.

El factor de amortiguamiento (el cual debe de ser mayo que cero) λ se ajusta en cada itera-

ción. Si la reducción de S es rápida, se puede usar un valor más pequeño, acercando el algoritmo

de Levenberg-Marquardt al algoritmo de Gauss-Newton; mientras que si una iteración produce

una reducción insuficiente del residual, λ puede aumentarse, dando un paso más cerca del algo-

ritmo del descenso del gradiente. Si la longitud del paso calculado δ o la reducción de la suma

de cuadrados del último vector de parámetros β+δ cae por debajo de un ĺımite predefinido, la

iteración se detiene y el último vector de parámetros β se considera la solución [64]. El ĺımite

de iteración predefinido en este módulo es: ϵ = 1 × 10−9 y el número máximo de iteraciones

permitidas es: n = 200 iteraciones.

Finalmente, a manera de evaluación, PkModelling calcula el coeficiente de determinación R2

en cada vóxel, el cual, nos indica el porcentaje de la variación total en la variable dependiente

que la regresión estimada es capaz de explicar. La idea es que si la regresión tiene un ajuste

lo suficientemente bueno, será debido a que la variable independiente explica buena parte de

la variación que la variable dependiente experimenta a lo largo de la muestra, por lo cual los

residuos serán generalmente pequeños y la variación explicada en la variable dependiente será

un porcentaje elevado de su variación muestral total implicando que el coeficiente de determi-

nación sea próximo a la unidad.
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En resumen, la metodoloǵıa implementada en este trabajo consiste en un análisis cuanti-

tativo de imágenes de resonancia magnética DCE basándose en el modelo farmacocinético de

Tofts para la evaluación de las constantes fisiológicas κtrans, νe y κep.

Primero, se utilizó el módulo AddDICOMData para cargar a 3D Slicer los estudios DCE

de cada paciente. Después, en el módulo MultiVolumeExplorer se localizaron regiones de in-

terés (ROI) en las secuencias DCE, basándonos en tres principales factores: regiones con alta

captación de medio de contraste, regiones con curvas tipo 3 del método semi-cuantitativo e in-

dicaciones en los reportes radiológicos de cada paciente que nos permite diferenciar estas zonas

entre tejido sano y tumoral.

Más adelante, se crearon volúmenes máscara en Segment editor que remarcan las lesiones

anteriormente localizadas para su posterior análisis.

Una vez que los volúmenes máscara fueron creados, en el módulo PkModelling se evaluaron

los parámetros κtrans y νe; este módulo calcula nuevos volúmenes (uno para cada una de los

parámetros) calculando las constantes fisiológicas para cada vóxel de la secuencia. Al activar

los volúmenes máscara, se puede discriminar los voxeles fuera de la lesión y quedarse solamente

con la evaluación paramétrica de los voxeles que se encuentren dentro de las ROI. Se calculó un

promedio para cada región de los valores κtrans y νe. Este resultado es el valor de las constantes

fisiológicas que se asocia a cada lesión. Al mismo tiempo, se calculó la variable κep a través

de la ecuación 1. Igualmente, se reporta el rango de valores R2 del conjunto de voxeles que

conforman la lesión.

Por último, se analizaron los resultados de este estudio siguiendo la idea central de que

la distribución y concentración del agente de contraste en la sangre en los estudios DCE, es

relevante para la información fisiológica del tejido y de esta manera, se pueden asociar los
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Tabla 1: Número de lesiones evaluadas (n = 34) en la zona periférica según la clasificación
PI-RADS y las caracteŕısticas de cada grupo.

Clasificación Regiones Realce temprano Restricción a difusión

PI-RADS evaluadas No presenta Śı presenta No presenta Ligera Restricción

2 13 13 0 12 1 0

3 4 4 0 2 0 2

4 8 5 3 0 1 7

5 9 5 4 0 0 9

parámetros con la clasifación PI-RADS.

4.3. Base de datos

La base de datos consistió en estudios DCE de 34 pacientes provenientes del Hospital Ánge-

les Lomas con 34 zonas lesiones evaluadas en la zona periférica y 29 en la zona transicional.

Los estudios fueron realizados en resonadores de 1.5 y 3.0 T de la marca Siemens, de los cuales

4 fueron realizados en el resonador de 1.5 T y el resto en aquel de 3.0 T. La secuencia utilizada

en el resonador de 1.5 T fue la secuencia VIBE (Volumetric interpolated breath-hold examina-

tion) mientras que la secuencia implementada en el resonador de 3.0 T fue la secuencia TWIST

(Time-resolved angiography With Interleaved Stochastic Trajectories).

La tabla 1 muestra el número de regiones evaluadas en la zona periférica (n = 34) y la

puntuación PI-RADS establecida por el diagnóstico cĺınico correspondiente formando aśı 4

grupos en total. De cada grupo, se muestra el número de lesiones que presentan realce tem-

prano al medio de contraste y aquellas que no, al igual que los resultados del análisis de difusión.

Además, en este hospital, el procedimiento estándar requiere la evaluación de una muestra

(obtenida mediante una biopsia) de los tumores clasificados como PI-RADS 4 y 5; dicha mues-

tra es puntuada en el sistema de Gleason. La tabla número 2 muestra los tumores (n = 5) que

fueron puntuados y sus caracteŕısticas.
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Tabla 2: Lesiones con puntuación Gleason en la zona periférica.

Número Clasificación Puntuación Presenta Análisis

de lesión PI-RADS Gleason realce temprano de difusión

18 5 9 No Restricción

19 5 7 No Restricción

20 5 7 Śı Restricción

21 5 7 Śı Restricción

22 5 7 Śı Restricción

Tabla 3: número de lesiones evaluadas (n = 29) en la zona transicional según la clasificación
PI-RADS y las caracteŕısticas de cada grupo.

Clasificación Regiones Realce temprano Restricción a difusión

PI-RADS evaluadas No presenta Śı presenta No presenta Ligera Restricción

2 10 10 0 9 1 0

3 11 10 1 0 7 4

4 6 0 6 0 1 5

5 2 0 2 0 0 2

Por otro lado, la tabla 3 muestra el número total de lesiones evaluadas en la zona transi-

cional n = 29 y al igual que en la zona periférica, 4 grupos son formados según su clasificación

PI-RADS. La tabla también muestra las diferentes caracteŕısticas de cada grupo según el análi-

sis de difusión y si la lesión presenta realce temprano.

Por último, la tabla 4 enlista los tumores de la zona transicional que cuentan una puntuación

Gleason y sus caracteŕısticas. Del mismo modo que en la zona periférica, esta puntuación fue

obtenida a través de una muestra adquirida en una biopsia. De las n = 29 lesiones identificadas,

Tabla 4: Lesiones con puntuación Gleason en la zona transicional.

Número Clasificación Puntuación Presenta Análisis

de lesión PI-RADS Gleason realce temprano de difusión

24 4 7 Śı Restricción

25 4 7 Śı Restricción

26 4 7 Śı Restricción

27 4 6 Śı Restricción

28 5 7 Śı Restricción
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5 de ellas fueron puntuadas en la clasificación de Gleason.
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5. Resultados

Las lesiones fueron numeradas según las caracteŕısticas de la lesión (tablas 5 y 6) , tomando

como primer parámetro de ordenamiento la clasificación PI-RADS de cada lesión, formando

aśı 4 grupos. Después, de cada grupo formado, se crearon subgrupos según los resultados del

análisis de difusión y si la lesión presenta realce temprano. Los subgrupos de lesiones que no

presentan realce temprano ni algún tipo de restricción a difusión se numeraron antes y a medida

que avanza la numeración, los subgrupos de lesiones pueden presentar realce temprano o algún

tipo de restricción o ambas caracteŕısticas.

Tabla 5: Subgrupos y ordenamiento de las lesiones de la zona periférica.

Clasificación
Subgrupo

Número Muestra realce Análisis
PIRADS de lesión temprano de difusión

2
1 1 a 8 No Sin restricción
2 9 No Ligera restricción

3
3 10 y 11 No Sin restricción
4 12 No Restricción

4
5 13 No Restricción
6 14 a 17 Śı Restricción

5
7 18 y 19 No Restricción
8 20 a 23 Śı Restricción

Tabla 6: Subgrupos y ordenamiento de las lesiones de la zona transicional.

Clasificación
Subgrupo

Número Muestra realce Análisis
PIRADS de lesión temprano de difusión

2
1 1 a 9 No Sin restricción
2 10 No Ligera restricción

3
3 11 a 17 No Ligera restricción
4 18 a 20 No Restricción
5 21 Śı Restricción

4
6 22 Śı Ligera restricción
7 23 a 27 Śı Restricción

5 8 28 y 29 Śı Restricción

En la sección 5.1 se muestran los resultados del cálculo de las constantes fisiológicas siguiendo

esta numeración, además se usa el siguiente código de colores para identificar las lesiones según
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su clasificación PI-RADS:

Verde = PI-RADS 2

Amarillo = PI-RADS 3

Naranja = PI-RADS 4

Rojo = PI-RADS 5

De igual manera, para representar el análisis de difusión se usó la siguiente simboloǵıa:

Ćırculo = la lesión no presenta restricción a difusión

Triángulo = la lesión presenta ligera restricción a difusión

Rombo = la lesión presenta restricción a difusión

Y por último para representar el realce temprano de la lesión al medio de contraste:

La figura está vaćıa = la lesión no presenta realce temprano al Gd

La figura está rellena = la lesión presenta realce temprano al Gd

Finalmente, los promedios de las constantes fisiológicas de cada subgrupo fueron calculados

y graficados como ĺıneas horizontales.

5.1. Cuantificación de las constantes fisiológicas en la clasificación

PI-RADS
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Las tablas 7 y 8, indican el resultados de los promedios de cada subgrupo para las tres

constantes fisiológicas por anatomı́a zonal, la incertidumbre asociada (Σ) es tipo A y se calculó

a través de la siguiente fórmula: Σ = σ√
n
, en donde σ es la desviación estándar y n es el número

total de promedios por subgrupo.

Tabla 7: Valores promedio de las constantes fisiológicas de cada subgrupo en la zona periférica.

Clasificación
Subgrupo

κtrans νe κep

PIRADS (1
s
) (u.a.) (1

s
)

2
1 0.111±0.009 0.171±0.013 0.602±0.034
2* 0.094* 0.145* 0.648*

3
3 0.152±0.001 0.186±0.001 0.824±0.049
4* 0.182* 0.188* 0.966*

4
5* 0.212* 0.266* 0.796*
6 0.588±0.069 0.463±0.069 1.580±0.183

5
7 0.657±0.007 0.591±0.007 1.275±0.317
8 0.994±0.187 0.660±0.187 1.443±0.114

* Estos subgrupos cuentan solamente con una lesión por lo cual no está asociada una incerti-
dumbre, sino directamente el valor R2.

Tabla 8: Valores promedio de las constantes fisiológicas de cada subgrupo en la zona transi-
cional.

Clasificación
Subgrupo

κtrans νe κep

PIRADS (1
s
) (u.a.) (1

s
)

2
1 0.170±0.006 0.230±0.007 0.791±0.033
2* 0.156* 0.297* 0.527*

3
3* 0.325* 0.363* 1.083*
4 0.288±0.023 0.266±0.020 1.086±0.052
5* 0.315* 0.243* 1.294*

4
6* 0.615* 0.348* 1.766*
7 0.800±0.114 0.541±0.059 1.469±0.152

5 8 1.128±0.518 0.643±0.229 1.583±0.240
* Estos subgrupos cuentan solamente con una lesión por lo cual no está asociada una incerti-
dumbre, sino directamente el valor R2.

Adicionalmente, se muestran las gráficas con estos resultados por anatomı́a zonal (figuras

23 y 24 respectivamente).
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Figura 16: Valores promedio de las constantes fisiológicas de cada subgrupo en la zona pe-
riférica.

Figura 17: Valores promedio de las constantes fisiológicas de cada subgrupo en la zona tran-
sicional.

49



5.2. Cuantificación de las constantes fisiológicas en la puntuación

Gleason

Las tablas 9 y 10 indican los resultados de las constantes fisiológicas de las lesiones que

cuentan con una puntuación Gleason según la región anatómica.

Tabla 9: Lesiones que cuentan con puntuación Gleason zona periférica.

Número
Subgrupo

κtrans νe κep Rango R2 Puntuación
de lesión (1

s
) (u.a.) (1

s
) (%) Gleason

18 7 0.667 0.808 0.826 89-90 9
19 7 0.646 0.375 1.724 79-96 7
20 8 0.978 0.904 1.081 85-89 7
21 8 0.466 0.306 1.521 93-98 7
22 8 0.475 0.427 1.112 70-91 7

Tabla 10: Lesiones que cuentan con puntuación Gleason zona transicional.

Número
Subgrupo

κtrans νe κep Rango R2 Puntuación
de lesión (1

s
) (u.a.) (1

s
) (%) Gleason

24 7 0.325 0.250 1.301 80-96 7
25 7 0.511 0.636 0.803 74-98 7
26 7 1.322 0.482 2.746 83-89 7
27 7 0.332 0.336 0.988 80-86 6
28 8 1.860 0.967 1.923 84-94 7

Las tablas muestran el número de lesión, el subgrupo al cual pertenece esta lesión, el resul-

tado de las tres constantes fisiológicas y la puntuación Gleason correspondiente.
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6. Discusión

La imagen por resonancia magnética (MRI) es una técnica en permanente desarrollo, que

brinda información de contraste tisular y fisiológica del organismo, útil para el diagnóstico

cĺınico y el seguimiento de neoplasias. Esta modalidad de imagen ha alcanzado un alto nivel

de estandarización y uso cĺınico que la convierten en una herramienta de gran interés para los

médicos radiólogos y la comunidad cient́ıfica.

De igual manera, PI-RADS es un sistema indispensable y estandarizado en la estimación de

la probabilidad y localización zonal de tumores significativos de próstata utilizando las diferen-

tes herramientas que ofrece la RMI tales como las imágenes T1W, T2W al igual que imágenes

que permiten un análisis funcional como las imágenes ponderadas a difusión (DWI), los mapas

del coeficiente de difusión aparente (ADC) y por supuesto las imágenes con realce de contraste

dinámico (DCE).

Las imágenes DCE brindan la posibilidad de cuantificar múltiples parámetros relacionados

con la perfusión tisular y el estado microvascular [28, 29, 65, 66] brindando un nuevo enfoque

en la investigación oncológica. Sin embargo, en el sistema PI-RADS la evaluación cĺınica de las

imágenes DCE consiste en un análisis observacional y un diagnóstico cualitativo binario que

se remite únicamente a explicar si una lesión presenta realce temprano al medio de contraste

o no lo presenta. Esta forma de evaluación, desaprovecha una de las principales cualidades de

los estudios DCE como lo es la cuantificación de parámetros fisiológicos y representa un área

de oportunidad en el mejoramiento del sistema PI-RADS.

En este estudio, se evaluaron por anatomı́a zonal, las tres constantes principales relaciona-

das con la fisioloǵıa fundamental en la distribución del agente de contraste en estudios DCE.

El modelo de Tofts permite la evaluación de los parámetros κtrans (coeficiente de transferencia

que gobierna la fuga del medio de contraste del compartimento vascular al espacio extracelular
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extravascular, abreviado EES) y νe (volumen fraccional del EES) mientras que κep (constan-

te de reflujo del EES al compartimiento vascular) fue calculada a través de los dos primeros

parámetros. Dicha evaluación paramétrica fue comparada con la clasificación PI-RADS de cada

región que es una medida de la probabilidad de exhibir cáncer cĺınicamente significativo.

Resumiendo, la constante κtrans es una medida de la permeabilidad vascular y la perfusión.

En general, valores altos de κtrans implican una mayor tasa de transferencia (fuga) de Gd desde

el compartimiento vascular al EES. Por otro lado, la constantes νe es una medida de la cantidad

de volumen que es ocupado por el EES en referencia al volumen total del tejido en una región

determinada en este caso un vóxel; νe toma valores en el intervalo (0,1). En el caso ĺımite en

el que νe es muy cercano a 1, implica que en esa porción del volumen total, el tejido está cons-

tituido en su mayoŕıa por el EES. Por último, la constante de reflujo κep mide la transferencia

de Gd ahora desde el EES hacia el compartimiento vascular y se define a partir de las otras

dos constantes, de esta manera: κep = κtrans/νe. Dado que 0 < νe < 1, κtrans < κep, esto quiere

decir que la tasa de reflujo (EES al compartimiento vascular) está limitada por la tasa de flujo

(compartimiento vascular a EES). Para κep, νe juega un papel de regulador de la tasa de reflujo

al compararla con la tasa de flujo ya que a medida que νe crece, la tasa de reflujo comienza a

disminuir y se acerca a la tasa de flujo.

Las figuras 15 a 18 contemplan a la evaluación de los parámetros fisiológicos y el coeficiente

de determinación para las n = 23 regiones evaluadas en la zona periférica clasificadas en 8

subgrupos de los cuales los subgrupos 1 y 2 corresponden a lesiones PI-RADS 2, los subgrupos

3 y 4 a lesiones PI-RADS 3, 5 y 6 a PI-RADS 4 y finalmente 7 y 8 a PI-RADS 5. Al mismo

tiempo la tabla 7 contempla los resultados de los promedios representativos de cada subgrupo

para cada constante y la figura 23 muestra la representación gráfica de estos promedios. Los

promedios calculados de cada constantes fisiológica nos permiten comparar las evaluaciones

entre subgrupos y extraer conclusiones.
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Si observamos la gráfica de los promedios de la constante de transferencia κtrans (figura 23)

y la tabla 7, se observa una relación creciente de κtrans con la clasificación PI-RADS. Ya que

observamos que los subgrupos 1 y 2 (PI-RADS 2) presentan un valor κtrans menor al de los

subgrupos 3 y 4 (PI-RADS 3), estos últimos un valor menor que los subgrupos 5 y 6 (PI-RADS

4) y los subgrupos con la mayor constantes de transferencia son los correspondientes a PI-RADS

5, los subgrupos 7 y 8.

La relación que presenta κtrans con la clasificación PI-RADS, no es lineal y κtrans se muestra

muy alta para los subgrupos 6, 7 y 8 ( 0.5881
s
≤ κtrans). Por otro lado, en el ĺımite inferior se ob-

serva que κtrans es muy cercana entre los subgrupos 1, 2, 3, 4 e incluso también para el subgrupo

5 (0.1111
s
≤ κtrans ≤ 0.2121

s
); es importante recalcar que ninguno de estos 5 subgrupos presenta

realce temprano. Estos resultados sugieren que las lesiones que presentan realce temprano tienen

una mayor tasa de transferencia de medio de contraste del compartimiento tisular al EES en la

zona periférica y que κtrans es buena diferenciando las lesiones clasificadas como PI-RADS 4 y 5.

Dos conclusiones importantes se pueden sacar de la cuantificación de κtrans, existe una rela-

ción directa no lineal entre la constante de transferencia κtrans con la probabilidad de presencia

de cáncer cĺınicamente significativo, y que las lesiones que presentan realce temprano tienen una

mayor constante κtrans. Esto resulta lógico ya que si se piensa en una concentración constante

de medio de contraste a través del espacio vascular, lesiones con una alta tasa de transferencia

κtrans tendrán un mayor flujo del medio al espacio EES y alcanzará un pico en la intensidad de

señal mucho antes que el tejido con una κtrans baja, ya que en éste último el medio de contraste

tardará mucho más tiempo en llegar al EES y tener ese pico en la intensidad de señal.

Diversos estudios encontraron valores significativamente altos de κtrans en tumores de la

próstata con una puntuación de Gleason ≥ 7 [67, 68, 69]. La justificación que los diferentes

art́ıculos dan y que hasta ahora ha sido la más aceptada por la comunidad cient́ıfica es que

κtrans se encuentra alta debido a que densidad de vasos en el cáncer cĺınicamente significativo
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de próstata es mayor que en los nódulos de hiperplasia benigna y que el tejido sano [69, 70] .

Las lesiones pertenecientes a los grupos 6, 7 y 8 tienen una alta o muy alta probabilidad de

presentar cáncer cĺınicamente significativo (Gleason ≥ 7) por lo que estos resultados concuer-

dan con la bibliograf́ıa.

Por otro lado si se comparan los subgrupos con misma clasificación PI-RADS pero distinta

evaluación en el análisis de difusión (subgrupos 1 y 2 con clasificación PI-RADS 2 y subgru-

pos 3 y 4 con clasificación PI-RADS 3), no parece que la constante κtrans presente diferencias

significativas, ya que para los subgrupos 1 y 2, las lesiones con ligera restricción (subgrupo 2)

resultan en una constante κtrans ligeramente mayor a las lesiones que no presentan restricción,

mientras que para los grupos 3 y 4 sucede el caso opuesto donde κtrans es mayor para las lesiones

con restricción, pero ambas diferencias son relativamente pequeñas y pueden ser debidas a la

incertidumbre del ajuste, esto se puede observar en la figura 18 con la evaluación del coeficiente

de determinación R2.

Para el volumen fraccional del EES νe sucede un caso similar que para la constante de

transferencia (figura 16, tabla 7 y figura 23). Se observa una relación creciente por parte del

volumen fraccional del EES con la clasificación PI-RADS, la evaluación de νe es menor en los

primeros dos subgrupos (PI-RADS 2) que para los siguientes dos (PI-RADS 3) y estos dos me-

nor a los siguientes (PI-RADS 4) dos y aśı sucesivamente. Nuevamente, esta relación no es lineal.

Al igual que con κtrans podemos notar un aumento en νe para las lesiones que presentan

realce temprano (grupos 6, 7 y 8) en donde el volumen del EES representa más del 40% del

tejido en la zona delimitada por la lesión. Mientras que en el ĺımite inferior, νe toma valores

cercanos y menores al 20% para los subgrupos 1, 2, 3 y 4 (PI-RADS 2 y 3), por último el

subgrupo 5 śı logra diferenciarse de subgrupos menores (a diferencia de los resultados de κtrans)

con un valor νe = 0.266. Por otro lado, los subgrupos con misma clasificación PI-RADS pero

distinta evaluación en el análisis de difusión no presentan diferencias significativas lo mismo
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que sucedió con κtrans.

La relevancia de la constante νe en el diagnóstico cĺınico de cáncer sigue siendo un tema

a debate en el entorno cient́ıfico. Un meta-análisis [69] recopiló 14 estudios con 484 pacientes

y concluyó que el valor de νe no es útil para distinguir el cáncer cĺınicamente significativo del

tejido no canceroso en la zona transicional, y su capacidad para diferenciar en la zona periférica

es incierta. Otro estudio śı reportó una diferencia significativa entre el cáncer de próstata y los

tejidos hiperplásicos [71], e incluso otro una reducción en el volumen fraccional [72]. Es impor-

tante notar que en la bibliograf́ıa todav́ıa no existe una razón de peso por la cual el volumen

fraccional νe debeŕıa de cambiar sus proporciones en el tejido tumoral. En esta investigación, se

logró observar una relación directa entre el volumen fraccional νe y la probabilidad de presentar

cáncer cĺınicamente significativo en la zona periférica.

Por último, la relación entre la constante de reflujo o constante de velocidad κep no es clara.

A medida que la clasificación PI-RADS aumenta (figura 17, tabla 7 y figura 23) κep es creciente

hasta llegar al subgrupo 4, después decrece para el subgrupo 5 para posteriormente dar un salto

grande en la evaluación del grupo 6, por último los grupos 7 y 8 tiene una evaluación de la

constante de transferencia menor al grupo 6.

La constante de reflujo κep se muestra con valores altos para los subgrupos 6, 7 y 8 (aquellos

con realce temprano) en comparación con los otros subgrupos, al igual que sucedió con las otras

dos constantes, solamente que aqúı la relación no es creciente a medida que la clasificación PI-

RADS aumenta; el subgrupo 6 es aquel que presenta el valor más alto de κep = 1.580 ± 0.183

1
s
. Al igual que con κtrans y νe no se encuentran cambios significativos entre los subgrupos que

presentan restricción a difusión y los que no.

Si bien, estas diferencias pueden ser debidas a la incertidumbre del cálculo y que los valores

del coeficiente de determinación no son tan cercanos a 1, lo que śı se puede concluir es que la
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constante de reflujo logra diferenciar los resultados entre aquellas lesiones que presentan realce

temprano y aquellas que no, en el cual los subgrupos 1, 2, 3, 4 y 5 obtuvieron una evaluación

de κep ≤ 0.966 1
s
, siendo el subgrupo 4 con el valor más alto. Mientras que el valor más bajo

para los subgrupos con realce temprano 6, 7 y 8 fue κep = 1.275 1
s
.

Es relevante notar que el subgrupo 5 con clasificación PI-RADS 4 muestra valores de κep

menores que los subgrupos con clasificación PI-RADS 3. Estas variaciones pueden ser producto

de la incertidumbre en el ajuste al calcular κtrans y νe. Se esperaba que esta constante presen-

tara un compartimiento creciente similar al de las otras dos, pero para entender con certeza

qué es lo que sucedió en este caso, se requieren valores más altos del coeficiente de determinación.

De las tres constantes fisiológicas, en los estudios disponibles κep no suele ser calculada y

solo se reportan los valores de las otras dos. Nuevamente revisando el meta-análisis de Gao et

al. [69], concluye que κep es un parámetro fiable para diferenciar el cáncer cĺınicamente signifi-

cativo del tejido no canceroso y la justificación es la misma que con κtrans, debido al alto grado

de vascularidad en el cáncer cĺınicamente significativo. En este caso, no se puede concluir lo

mismo debido a las inconsistencias mostradas principalmente en el subgrupo 5.

Resumiendo estos resultados, para la zona periférica, se puede concluir que las lesiones

que tienen como caracteŕıstica común, el realce temprano, muestran valores altos de las tres

constantes fisiológicas y existe una relación directa entre la probabilidad de presentar cáncer

cĺınicamente significativo (clasificación PI-RADS) con las dos primeras constantes κtrans y νe.

Por otro lado, la constante de reflujo κep no mostró una relación bien definida pero esto puede

ser debido a la incertidumbre del cálculo en el ajuste de los primeros dos parámetros.

Ahora bien, con respecto a la zona transicional, las lesiones fueron clasificadas nuevamente

en 8 subgrupos según sus caracteŕısticas. Los subgrupos 1 y 2 pertenecen a la categoŕıa PI-

RADS 2, los subgrupos 3, 4 y 5 pertenecen PI-RADS 3, los subgrupos 6 y 7 a PI-RADS 4 y

56



por último el subgrupo 8 tiene una clasificación PI-RADS 5.

Como sucedió en la zona periférica, el parámetro κtrans se muestra creciente con forme a la

clasificación PI-RADS (figura 19, tabla 8 y figura 24); los subgrupos 1 y 2 tienen un valor de

κtrans menor a los subgrupos 3, 4 y 5, que a su vez es menor que los subgrupos 6 y 7 y por último

el subgrupo 8 es el que tiene un valor κtrans mayor. Nuevamente esta relación no es lineal y

se muestra relativamente alto en los subgrupos 6, 7 y 8, siendo los grupos con clasificación 4 y 5.

A diferencia de la zona periférica, aqúı el subgrupo 5 (PI-RADS 3) presenta realce tem-

prano, pero el valor de κtrans no es significativamente mayor a los subgrupos menores y para

la zona periférica hab́ıa una gran diferenciación entre las lesiones con realce temprano, esto

puede deberse a que la clasificación del subgrupo 5 es PI-RADS 3 y que la conclusión antes

hecha de que las lesiones con κtrans alto es para lesiones realce temprano, será mas bien para

lesiones con PI-RADS 4 y 5. Si bien no se cuenta con un subgrupo similar (PI-RADS 3 con

realce temprano) en la zona periférica, es un resultado a seguir en futuras investigaciones.

Además, se observa un leve incremento en la evaluación de κtrans en la zona transicional en

comparación con la zona periférica para todos los subgrupos. Este aumento podŕıa sugerir una

variación en la dinámica del contraste entre las dos regiones anatómicas y merece un análisis

más profundo.

Por último, es relevante señalar que las diferencias presentadas entre los subgrupos con una

clasificación PI-RADS idéntica pero una evaluación diferente en términos de difusión no resul-

tan significativas en el parámetro κtrans.

En el caso del volumen fraccional en la zona transicional (figura 20, tabla 8 y figura 24), no

se encontró una relación clara con la clasificación PI-RADS. Este resultado concuerda con lo

dicho en el meta-análisis de Gao et al. En este caso, los subgrupos 7 y 8 śı logran diferenciarse de
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los demás con volúmenes fraccionales, resultando en νe mayores al 50%, pero todos los demás

subgrupos presentan una valor de νe en el intervalo del 23 al 36%.

Nuevamente las diferencias entre los subgrupos con igual clasificación PI-RADS pero dis-

tinta evaluación en el análisis de difusión, no muestran resultados significativamente diferentes

en el cálculo de νe.

Finalmente, la evaluación de κep en la zona transicional arrojó resultados interesantes (figura

21, tabla 8 y figura 24). En la figura 24 se logran diferenciar muy claramente las evaluación de

κep entre los subgrupos de PI-RADS 2 (subgrupos 1 y 2), con los de PI-RADS 3 (subgrupos 3, 4

y 5) y estos dos se diferencian mejor con los subgrupos de PI-RADS 4 y 5 (subgrupos restantes).

En todas las demás evaluaciones no se encontraron resultados que pudieran diferenciar tan bien

a los subgrupos con clasificación PI-RADS 3 y estos presentaban valores apenas ligeramente

mayores a los de PI-RADS 2. Si bien la relación entre la constante κep y la evaluación PI-RADS

no es exactamente creciente (esto solo debido a que la evaluación de κep para las lesiones PI-

RADS 5 es menor a la evaluación en PI-RADS 4), la diferenciación es notoria en la cual los

subgrupos PI-RADS 2 obtienen κep ≤ 0.791 1
s
, aquellos de PI-RADS 3: 1.0831

s
≤ κep ≤ 0.1,294

1
s
y PI-RADS 4 y 5 obtuvieron valores mayores a 1.469 1

s
. Este es un resultado a seguir que

podŕıa proporcionar resultados muy útiles en la evaluación cĺınica.

En este último caso, las diferencias entre los subgrupos con misma evaluación PI-RADS

pero distinta restricción en difusión son diversas. Para los subgrupos PI-RADS 2 κep es menor

para el grupo que presenta ligera restricción, mientras que para los subgrupos PI-RADS 3 el

grupo que no presenta restricción presenta un valor menor que los otros dos pero muy muy

cercano al subgrupo 4. Finalmente los subgrupos PI-RADS 4 vuelven a tener un valor de κep

menor para el subgrupo con restricción. Esto puede deberse a la falta de exactitud del cálculo

y con valores mas altos de R2 encontrar una relación clara.

Si juntamos este resultado con todos los demás se concluye que las 3 constantes fisiológicas
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no son sensibles a los cambios en la restricción de las lesiones.

Si resumimos los resultados en la zona transicional, la constante κtrans vuelve a tener una re-

lación creciente con la clasificación PI-RADS y κep mostró resultados muy buenos diferenciando

a los subgrupos con distinta clasificación PI-RADS.

Por último, también se reportan las lesiones que cuentan con puntuación Gleason en ambas

zonas (tabla 9 y 10 respectivamente).

En la zona periférica se evaluaron 5 lesiones de las cuales 4 resultaron con una puntuación

Gleason igual a 7 mientras que la restante una puntuación de 9 puntos. Es importante notar

que el conjunto de datos es muy reducido y que con los datos disponibles ninguna conclusión

relevante puede ser obtenida, pero es importante reportar estos resultados porque sirven como

una referencia en futuras investigaciones.

De la misma forma, en la zona transicional, 5 lesiones fueron evaluadas. En este caso 4 tienen

una puntuación de 7 puntos en la escala Gleason y la lesión restante una puntuación igual a

6. Nuevamente no se encuentran diferencias significativas que nos lleven a resultados relevantes.

Resumiendo, los resultados muestran una relación directa entre las constantes κtrans y νe en

la zona periférica diferenciando de muy buena manera a los subgrupos 6, 7 y 8 que son lesiones

con clasificación PI-RADS 4 y 5, estos resultados concuerdan con resultados similares en la

bibliograf́ıa. Además κtrans y νe muestran un aumento considerable para los subgrupos 6, 7 y 8

que corresponden a lesiones con realce temprano PI-RADS 4 y 5.

Por otro lado, en la zona transicional se encontró una relación entre la constante κtrans y

κep y es de destacar que esta última presenta diferencias significativas en la evaluación entre

las lesiones con distinta clasificación PI-RADS permitiéndonos identificar a cada grupo.
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En ambas zonas las diferencias entre la restricción de las lesiones a difusión en este estudio,

no parecen estar relacionadas con ninguno de los 3 parámetros evaluados.

Finalmente los resultados son presentados de esta manera para que sirvan como una pri-

mera gúıa en la implementación cĺınica en el Hospital Ángeles Lomas, ya que como muchos

otros art́ıculos reportan [28, 71, 72, 69] la evaluación de las constantes fisiológicas dependen de

muchos factores como el protocolo implementado en el hospital, la marca del resonador, el post-

procesamiento de datos, las caracteŕısticas técnicas en la DCE-MRI, etcétera. Adicionalmente,

en la sección de metodoloǵıa se muestra la implementación gráfica de esta metodoloǵıa expli-

cando paso a paso un análisis cuantitativo completo para un paciente aleatorio en un software

libre instalable para cualquier sistema operativo y de esta manera, este trabajo pueda servir

como un tutorial en el análisis cuantitativo DCE-MRI.
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7. Conclusiones

El uso del criterio PI-RADS permite unificar criterios y terminoloǵıa en la interpretación

de MRI prostática, mejorando la comunicación de los hallazgos y optimizando el manejo de los

pacientes, sin embargo, en el análisis DCE, la clasificación PI-RADS se remite a un diagnóstico

cualitativo y binario del realce temprano. Las imágenes DCE brindan la posibilidad de cuan-

tificar múltiples parámetros relacionados con la perfusión tisular y el estado microvascular de

carácter funcional, por lo cual, estos parámetros pueden proporcionar mucho mayor informa-

ción de relevancia que puede ser aprovechada en el entorno cĺınico.

En este trabajo de investigación se encontró una relación directa no lineal entre los paráme-

tros κtrans y νe en la zona periférica permitiendo diferenciar lesiones que presentan realce tem-

prano de las que no. Además la evaluación de las 3 constantes (κtrans, νe y κep) resultó de gran

utilidad para diferenciar los grupos 4 y 5 en la clasificación PI-RADS.

Por otro lado, en la zona transicional se encontró una relación entre las constantes κtrans y

κep con la clasificación PI-RADS y es de destacar esta última ya que mostró diferencias signi-

ficativas entre las lesiones PI-RADS 2, 3 y 4 con 5.
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A. Anexo: ejemplo del método de cuantificación

A manera de ejemplificar el proceso de cuantificación, en las siguientes imágenes se muestra

el desarrollo completo de cuantificación de las constantes fisiológicas en 3D Slicer de los estudios

DCE de un paciente aleatorio.

La figura 8, muestra la interfaz del módulo AddDICOMData, el cual, permite cargar la base

de datos y organiza los estudios según la jerarqúıa antes descrita. Una vez que el paciente es

seleccionado, se selecciona el botón de carga y el estudio puede ser observado en los diferentes

planos anatómicos. En este módulo también podemos observar las caracteŕısticas del estudio

y las series de este mismo, conociendo la modalidad, el nombre de la secuencia, la fecha del

estudio, etcétera.

Figura 18: Primera etapa del proceso de cuantificación en la que los archivos DICOM son
cargados a la biblioteca de Slicer en el módulo AddDICOMData.

Una vez que el estudio fue correctamente cargado al programa, MultiVolumeExplorer per-

mite la reproducción del estudio dinámico observando en tiempo real la distribución del agente

de contraste corte por corte. En la parte superior izquierda de la figura 9, se puede observar la
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secuencia temporal cargada. El programa cuenta con una barra que permite desplazarte entre

fotogramas (eje temporal) de un corte en espećıfico y de esta manera observar la distribución

del agente de contraste. En este caso, se identificaron 2 lesiones en la zona transicional a ni-

vel medio de la glándula, en el fotograma número 7 del corte número 13. De igual forma, se

muestra la gráfica de la intensidad de señal en función del tiempo para el vóxel de coordenadas

(88,96,13) que es un vóxel de la lesión derecha (considerando el eje axial en el que se encuentra

la imagen), se observa una curva tipo 3 en el análisis semi-cuantitativo mostrando un aumento

abrupto en la señal y un pico alrededor de los 60 o 70 s (etapa wash in), seguido de un decre-

mento en la intensidad relativamente rápido en comparación con la del tejido sano.

Figura 19: Interfaz gráfica del módulo MultiVolumeExplorer, el cual, permite la exploración
de fotogramas de volúmenes en secuencias DCE y el cálculo de las gráficas de intensidad en
función de tiempo para un vóxel en espećıfico, estas gráficas permiten realizar un análisis semi-
cuantitativo de las regiones de interés y la identificación de posibles lesiones tumorales. Para
este paciente se identifican dos lesiones en la zona transicional a nivel medio de la glándula.

Posteriormente, Segment editor cuenta con herramientas necesarias en la segmentación de

estructuras de interés en volúmenes de imágenes. En este caso (figura 10), las dos lesiones fueron

segmentadas en los diferentes cortes que se alcanzaban a observar, la delimitación de las regio-
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nes de interés tiene como unidad mı́nima un vóxel y la segmentación se realizó evitando incluir

el borde de las lesiones para evitar errores de cálculo. Al finalizar la segmentación, este módulo

genera volúmenes máscara que remarcan los voxeles correspondientes a las lesiones identificadas.

Figura 20: El módulo Segment editor permite crear volúmenes máscara que remarcan los voxeles
correspondientes a la lesión y en los que posteriormente nos interesa el resultado de los cálculo
de los parámetros.

Por último, el módulo PkModelling calcula la constante de transferencia κtrans entre la san-

gre y el EES y el volumen fraccional del EES por unidad de volumen de tejido νe. En este

ejemplo, el estudio se realizó en el resonador de 3.0 T, por lo que se establecieron los paráme-

tros para este caso, de manera que: T10sangre = 1618±30 ms, T1 = 1597±42 ms, r1 = 3.6±0.2

L×mm−1×s−1, Hct = 45 ± 1% y la AIF poblacional. En la figura 11 se observa el apartado

de selección de parámetros de entrada y las opciones de AIF, después se selecciona el estudio

DCE del paciente.

El último paso (figura 12) es seleccionar que el programa genere los volúmenes de interés

de las constantes: κtrans y νe al igual que el coeficiente de determinación R2.
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Figura 21: Parámetros de entrada para el cálculo de las constantes κtrans y νe en el módulo
PkModelling. El estudio fue realizado en un resonador de 3.0 T por lo que se debe de tomar en
consideración al seleccionar los parámetros de entrada.

Figura 22: Configuración de la salida en el módulo PkModelling. El programa calcula las cons-
tantes κtrans y νe vóxel por vóxel por el método de Levenberg-Marquardt y genera volúmenes
cuya intensidad de señal en cada vóxel es el resultado del cálculo de la constante fisiológica en
función.
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Por último, los volúmenes son generados con el cálculo de las constantes y se se organizan

en el módulo Data de 3D Slicer, figura 13. Tres volúmenes son generados, el primero con el

resultado del cálculo de κtrans, el segundo con el cálculo de νe y el último con el cálculo del

coeficiente de determinación.

Figura 23: Volúmenes resultado del cálculo de las constantes en donde la intensidad de señal
de cada vóxel es el resultado de dicha constante.

Una vez que los volúmenes son calculados se calcula el promedio de las constantes en los

voxeles ocupados por la lesión. El resultado de estos promedios de κtrans y νe son los valores

representativos de la lesión y junto a la ecuación 1, la constante κep es calculada. Los resulta-

dos son reportados con las tres constantes fisiológicas y el rango de valores del coeficiente de

determinación.

El proceso completo puede entenderse a través de las imágenes adquiridas (figura 14), la

primera con el corte anatómico proveniente del estudio DCE. Después las lesiones son identifi-

cadas y segmentadas y por último los volúmenes de las constantes son generados.
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(a) Imagen anatómica (b) Lesión segmentada

(c) κtrans (d) νe

Figura 24: Mismo corte de los diferentes volúmenes analizados en este estudio. El primer vo-
lumen consiste en la imagen anatómica obtenida de la secuencia DCE, el segundo se genera al
segmentar las lesiones de la próstata, por último, el tercero y cuarto son el resultado del cálculo
de las constantes fisiológicas por el modelo de Tofts.
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https://gco.iarc.fr/. [En ĺınea]. Disponible: https://gco.iarc.fr/today/data/factsheets/

cancers/27-Prostate-fact-sheet.pdf

[4] ISSTE. (2020, Jun.) Por cáncer de próstata mueren 7 mil
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https://doi.org/10.1148/radiol.14140847
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https://doi.org/10.1148/radiology.211.1.r99ap38101

[26] I. C. Benjaminsen, K. G. Brurberg, E.-B. M. Ruud, and E. K. Rofstad, “Assessment

of extravascular extracellular space fraction in human melanoma xenografts by

dce-mri and kinetic modeling,” Magnetic Resonance Imaging, vol. 26, no. 2, pp.
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