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Resumen

Titulo: Anélisis de correlacién de representaciones basadas en aprendizaje automatico de caracte-

risticas nucleares en imégenes histopatolégicas con su expresion génica espacial.
Autores: Jorge Daniel Robles Ardila y Deciré Dayana Jaimes Rodriguez

Palabras clave: Aprendizaje profundo, imdgenes histopatoldgicas, transcriptéomica espacial, ex-

presion génica, cancer.

Descripcion: El andlisis de imagenes histopatologicas ofrece una vision detallada de la estructura
celular; por su parte, la transcriptémica espacial permite mapear la actividad génica conservando
la arquitectura fisica del tejido. Relacionar ambas modalidades es fundamental para comprender la
heterogeneidad tumoral en el cadncer. Sin embargo, a pesar de los avances del aprendizaje profundo
en patologia digital, contintia el desafio de identificar qué representaciones visuales de los nicleos

celulares reflejan con mayor fidelidad estos patrones de expresion molecular.

Para abordar este problema, el presente trabajo analiza cémo se correlacionan diversas representa-
ciones de nicleos celulares con la expresion génica espacial, mediante muestras de tejido renal sano
y canceroso del conjunto de datos HEST-1K. El estudio evalta descriptores morfolégicos tradiciona-
les, grafos de interaccion celular y representaciones latentes (embeddings) de modelos fundacionales
como Virchow y UNI. A nivel metodolégico, el proceso abarcé la mitigacion de efectos de lote, la
extraccion de caracteristicas multiescala y la construccion de un modelo de integracién multimodal

que fusiona la morfologia visual con la topologia celular.

Los resultados demuestran que los embeddings extraidos de modelos fundacionales capturan de
manera efectiva la asociacién con perfiles génicos especificos. Aunque las representaciones basadas en
grafos mostraron una capacidad predictiva limitada al evaluarse de forma aislada, su verdadero valor
radica en la informacién estructural complementaria que aportan. Al integrar ambas modalidades,
se supera de forma consistente a las representaciones individuales, alcanzando incrementos promedio
en el coeficiente de determinacién (R?) de 0.010 en UNI, 0.009 en UNI2-h, 0.012 en Virchow y 0.009
en Virchow2. De manera complementaria, en este trabajo se plantea un método para la identificacién
de genes con dos caracteristicas de interés: una mejor asociacién con caracteristicas morfologicas y

mayor independencia con la informacién que pueda proveer una etiqueta (tejido tumoral o sano).

* Trabajo de Grado de Pregrado
** Facultad de Ingenierfas Fisicomecdnicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informaética.

Director: David Romo Bucheli, PhD.
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Abstract

Title: Correlation analysis of machine learning-based representations of nuclear features in histo-

pathological images with their spatial gene expression.
Authors: Jorge Daniel Robles Ardila and Deciré Dayana Jaimes Rodriguez

Keywords: Deep learning, histopathological imaging, spatial transcriptomics, gene expression,

cancer.

Description: The analysis of histopathological images provides a detailed view of cellular struc-
ture; in turn, spatial transcriptomics enables the mapping of gene activity while preserving the
physical architecture of the tissue. Relating these two modalities is essential for understanding
tumor heterogeneity in cancer. However, despite advances in deep learning applied to digital patho-
logy, identifying which visual representations of cell nuclei most faithfully reflect these molecular

expression patterns remains an open challenge.

To address this problem, this work analyzes the correlation between different representations of
cell nuclei and spatial gene expression, using samples of healthy and cancerous renal tissue from
the HEST-1K dataset. The study evaluates traditional morphological descriptors, cell interaction
graphs, and latent representations (embeddings) derived from foundation models such as Virchow
and UNI. Methodologically, the approach includes batch effect correction, multiscale feature ex-
traction, and the development of a multimodal integration model that combines visual morphology

with cellular topology.

The results show that embeddings extracted from foundation models effectively capture associations
with specific gene expression profiles. While graph-based representations exhibit limited predictive
performance when evaluated in isolation, they provide complementary structural information. By
integrating both modalities, the proposed approach consistently outperforms individual represen-
tations, achieving average improvements in the coefficient of determination (R2?) of 0.010 for UNI,
0.009 for UNI2-h, 0.012 for Virchow, and 0.009 for Virchow2. Additionally, this work proposes a
method for identifying genes of interest based on two criteria: stronger association with morpho-
logical features and greater independence from the information provided by the label (tumor or

healthy tissue).

* Bachelor’s Thesis
** Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Systems Engineering and Informa-

tics. Thesis Advisor: David Romo Bucheli, PhD.
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Introduccién

El cancer sigue siendo un desafio de salud global apremiante. Las estimaciones de la
American Cancer Society para 2022 reportaron cerca de 20 millones de diagnésticos nuevos
y casi 10 millones de decesos (Bray et al. 2024). Las proyecciones hacia 2050 advierten
una escalada a 35 millones de casos anuales. Ante esta trayectoria, la optimizacion clinica
no es suficiente; resulta imperativo profundizar en nuestra comprensién biolégica sobre el
desarrollo de la enfermedad para disenar estrategias de intervencion més efectivas.

La evaluacion de tejidos histopatoldgicos mediante microscopia ha operado histérica-
mente como el estdndar de oro en patologia (Unger y Kather 2024). Hoy en dia, la digitali-
zacion de biopsias expande estas capacidades hacia el terreno del andlisis computacional. El
aprendizaje profundo (deep learning) ha demostrado una particular eficacia en este frente,
automatizando tareas complejas de segmentacion y clasificaciéon con una precisiéon en oca-
siones comparable al criterio experto (Andrew H. Song et al. 2023). A pesar de estos hitos
técnicos, la adopcién clinica de dichas herramientas enfrenta una barrera critica: la falta de
interpretabilidad. Los modelos operan frecuentemente sin arrojar certidumbre bioldgica so-
bre sus decisiones. Por consiguiente, la investigacion reciente busca anclar estas abstracciones
computacionales a la realidad molecular del tejido.

la transcriptémica, definida como el estudio de la expresién génica a nivel global en
una muestra biolégica, ha permitido caracterizar la actividad molecular de los tejidos. Sin
embargo, los enfoques tradicionales de esta area suelen perder la informacién espacial en el
analisis de muestras de forma agregada. En este contexto, la transcriptémica espacial destaca
como una tecnologia verdaderamente disruptiva, cuya principal ventaja radica en medir la
expresion génica preservando la arquitectura fisica del tejido (Stahl et al. 2016). De esta
forma, es posible cruzar lo que se observa en la imagen histoldgica con lo que se expresa a
nivel génico, obteniendo un mapa espacial de la enfermedad. Esta integracion bidireccional
es clave para desentranar la heterogeneidad de los tumores y comprender, a un nivel mucho
mas profundo, los procesos biologicos subyacentes.

Bajo este contexto, en este trabajo se pretende examinar de qué manera las represen-
taciones obtenidas de imagenes histopatolégicas, utilizando distintas técnicas, se correlaciona
con los perfiles de expresion génica que se obtienen mediante la transcriptémica espacial en
muestras de tejido canceroso. El objetivo es contribuir al avance en la integracion entre mor-
fologia y transcriptomica, aportando evidencia y metodologias que impulsen el desarrollo de
sistemas de apoyo al diagnéstico y la investigacion en oncologia computacional.

El presente documento cuenta con su informacion organizada en seis capitulos fun-
damentales. Inicialmente, el capitulo 1 presenta el objetivo general del trabajo junto con

los objetivos especificos, los cuales orientan el desarrollo metodologico y experimental de la
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investigacion. A continuacién, el capitulo 2 expone el marco referencial, en el que se abordan
los principales conceptos tedricos necesarios para la comprension del problema, incluyendo
aspectos como cancer renal, patologia digital, modelos fundacionales, caracteristicas nuclea-
res, asi como fundamentos de transcriptémica y transcriptomica espacial, y su integracion
en el analisis histolégico. Posteriormente, el capitulo 3, describe el procedimiento seguido
durante la realizacién del trabajo, detallando el conjunto de datos utilizado, los procesos
de seleccion y curaciéon de genes, asi como el desarrollo de las distintas representaciones
morfoldgicas, presentando el esquema de integracion entre representaciones estructurales y
visuales. Seguidamente, el capitulo 4 presenta el andlisis de correlacion entre las represen-
taciones morfologicas y la expresion génica, asi como la evaluacion mediante modelos de
regresion, comparando distintos enfoques de representacion junto con su capacidad predic-
tiva, incluyendo una comparacién entre tejido sano y tejido canceroso. El capitulo 5 recoge
los principales hallazgos derivados de la experimentacion, destacando las implicaciones de la
integracion multimodal en la modelacién del microambiente tisular, y presenta las posibles
lineas de trabajo futuro, orientadas a la mejora del enfoque propuesto y su extensién a nuevos

escenarios y tecnologias.

Planteamiento y Justificacion del Problema

A pesar de los notables avances en patologia computacional y transcriptémica es-
pacial, la relacién exacta entre las representaciones morfologicas y los perfiles de expresion
génica sigue sin caracterizarse de manera sisteméatica (Shulman et al. 2024; Andrew H. Song
et al. 2023). A la fecha, la literatura carece de un marco experimental comparativo que
determine qué enfoque, ya sean caracteristicas nucleares tradicionales, grafos de interaccion
celular o embeddings de modelos fundacionales, captura con mayor fidelidad esta informacion
molecular.

A esta brecha se suma un desafio analitico critico inherente a la transcriptémica
espacial: la maldiciéon de la dimensionalidad. Frecuentemente, el espacio de caracteristicas
supera los 30.000 genes distribuidos en un nimero muy reducido de muestras (J. Wang 2024).
Este severo desequilibrio propicia la aparicién de correlaciones espurias que no responden a
vinculos biolégicos reales, lo que dificulta la identificacion de asociaciones estadisticamente
solidas (Gu et al. 2021).

Ante la necesidad de aislar senales bioldgicas validas del ruido estadistico, surge la
siguiente pregunta de investigacion: ;De qué manera podemos identificar conjuntos de genes
que tengan correlaciones significativas con las caracteristicas morfologicas y nucleares obte-
nidas de imdgenes histopatologicas y la expresion génica espacial, considerando el reto de la

alta dimensionalidad y baja cantidad de casos disponibles con datos transcriptomicos?
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Este trabajo se justifica en la necesidad de proponer y evaluar métodos que integren
de manera efectiva la informacién morfoldgica con la transcriptémica. El objetivo es generar
evidencia empirica sobre cémo se relacionan ambas fuentes de datos y, al mismo tiempo,
sentar las bases para herramientas computacionales que faciliten la integracién multimodal
en el analisis de tejidos, contribuyendo asi a la investigacion en oncologia computacional y

potencialmente, a futuras aplicaciones clinicas.
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1. Objetivos

1.1. Objetivo General

Desarrollar representaciones morfologicas y latentes de ntcleos celulares basadas en
modelos de aprendizaje automéatico, y analizar estadisticamente su correlacién con la expre-
sion génica observada via transcriptomica espacial para caracterizar la heterogeneidad del

cancer en imagenes histopatologicas.

1.2. Objetivos Especificos

» Seleccionar informacién de una base de datos con imégenes histopatologicas e informa-

cién asociada de transcriptémica espacial.

» Extraer caracteristicas cuantitativas y morfolégicas de los nucleos en las imagenes

histopatologicas mediante técnicas de procesamiento digital de imagenes.

= Representar las imagenes histopatologicas a través de modelos de aprendizaje automé-

tico para la caracterizacion de nicleos.

= Modelar la correlacién entre las caracteristicas nucleares y la expresion génica obser-

vada via transcriptomica espacial.

s Comparar los modelos de correlaciéon en términos de su capacidad predictiva de la

expresion génica.

2. Marco Referencial

En este capitulo se presentan y contextualizan los conceptos fundamentales para el
desarrollo del trabajo. En primer lugar, la secciéon 2.1 introduce el problema central, el
cancer renal. A continuacion, la seccién 2.2 aborda la patologia digital, su funcionamiento y
su relevancia. Posteriormente, en la seccion 2.3, se describen los modelos fundacionales, junto
con sus bases y su papel en este campo. La seccion 2.4 presenta las caracteristicas nucleares
desde dos enfoques: en la subseccion 2.4.1 se abordan las tradicionales, mientras que en la
subseccién 2.4.2 se analizan desde una perspectiva basada en grafos. Luego, la seccién 2.5
introduce la transcriptomica, iniciando con sus conceptos béasicos en la subseccion 2.5.1 y
continuando con la transcriptémica espacial en la subseccion 2.5.2. Finalmente, la seccion 2.6
explora la integracién entre imagenes histopatolégicas y datos transcriptomicos, destacando
cémo esta combinacion permite analizar la relacion entre la estructura del tejido y los perfiles

de expresion génica.
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2.1. Cancer Renal

El cancer denomina los padecimientos relacionados con el crecimiento celular descon-
trolado en algunos tejidos del cuerpo humano, caracterizados por la acumulacién progresiva
de alteraciones o mutaciones en mecanismos reguladores de la proliferacién y muerte celu-
lar (Trichopoulos et al. 1996). Como se establece en la investigacion senalada anteriormente
y al estudio de Evans y Woodward (2023), el funcionamiento normal del ciclo celular permite
el crecimiento y la division de células humanas de forma controlada, facilitando la forma-
cién de nuevas células; este proceso suele fallar debido a mutaciones genéticas ocasionadas
por diferentes causas, como la replicacion del ADN durante la division celular, la exposicion
a agentes externos (como radiaciéon o sustancias quimicas) o factores epigenéticos como el
envejecimiento (Evans y Woodward 2023).

Estas mutaciones permiten el crecimiento anormal de células y la posterior aparicion
de tumores, también conocidos como neoplasias, las cuales pueden ser cancerosas (malignos)
o no cancerosas (benignos). Los tumores cancerosos o malignos se caracterizan por la invasién
de tejido cercano y por su capacidad de viajar a otras partes del cuerpo para formar nuevos
tumores mediante el proceso conocido como metastasis. Por otro lado, los tumores benignos
no se dispersan ni invaden otros tejidos, ni vuelven a crecer después de ser removidos (Villa
Diaz 2025).

Segin el Instituto de Investigacion del Cancer (CRI) de Estados Unidos, el cdncer
comprende mas de 200 tipos de enfermedades que se caracterizan por el crecimiento descon-
trolado de células. Uno de los tipos de cancer de mayor incidencia y mortalidad es el cancer
de rinén, el cual se clasifica en ocho tipos diferentes: carcinoma de células renales, carci-
noma urotelial, sarcoma renal, tumor de Wilms, tumores renales benignos (no cancerosos),
adenoma renal, oncocitoma y angiomiolipoma.

De todos los tipos de cancer renal mencionados previamente, el mas comun alrededor
del mundo corresponde al carcinoma de células renales (CCR o RCC por sus siglas en inglés),
donde de cada diez casos de cancer de rinén, nueve son de este tipo, el cual se origina
principalmente en el epitelio de los tibulos renales encargados del equilibrio corporal de
agua, absorcion y filtrado de liquidos (Hsieh et al. 2017).

Al igual que la mayoria de enfermedades cancerosas para distintos érganos, el can-
cer de rindn tiene un sistema de graduacion para medir la etapa o nivel de avance de la
enfermedad mediante la observacion de aspectos morfologicos en dicho érgano. Este siste-
ma corresponde al TNM, donde sus siglas hacen referencia al tumor (tamafno/extensién del
tumor primario), nodos o ganglios linfaticos (afectacién de ganglios cercanos) y metéstasis
(propagacion a otras partes del cuerpo). Este sistema de estadificacion fue desarrollado por

el Comité Conjunto Estadounidense sobre Céncer (AJCC, por sus siglas en inglés) y define
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la clasificacién en cuatro etapas (I-IV), donde la etapa I corresponde al estadio mas tem-
prano y la IV al mas avanzado (American College of Surgeons. y American Joint Committee
on Cancer. 2024, pp. 739-748). A continuacion, se definen brevemente las cuatro etapas

principales.

1. Etapa I: El tumor mide 7 cm o menos y se encuentra tnicamente dentro del rifién.

Ademas, no se ha extendido a ganglios linfaticos ni a érganos distantes.

2. Etapa II: El tumor mide méas de 7 cm, pero sigue estando tinicamente dentro del

rinén. Al igual que en la etapa I, no hay afectacién de ganglios ni metastasis.

3. Etapa III: En esta etapa, el cancer comienza a ser més invasivo. Puede ocurrir de dos

formas:

Extension local: El tumor se extiende a las venas principales (como la vena cava),

pero no ha atravesado la fascia de Gerota (la capa exterior que envuelve el rinén).

Ganglios linfaticos: El tumor puede ser de cualquier tamafno y se propaga a los

ganglios linfaticos cercanos.

4. Etapa IV: El tumor crece mas alla de la fascia de Gerota y puede haber invadido la
glandula suprarrenal del mismo rinén. El cancer ha hecho metastasis, propagandose a

organos lejanos o a ganglios linfaticos distantes.

Las diferentes propiedades de cada una de las cuatro etapas o estadios del cancer de

rinén mencionadas previamente son ilustradas en la figura 1.
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Figura 1
Esquema de la progresion del cancer de rinion segun las cuatro etapas principales.
Etapal Etapa 2 J

Tumor
=7cm

Etapa 4

Fascia de
Gerota

Nota. Adaptado de Smit (s.f.).

El CCR puede presentarse en diferentes subtipos, dependiendo del tipo de células
afectadas, siendo el de mayor incidencia el carcinoma renal de células claras (CRCC o ccRCC
por sus siglas en inglés), representando siete de cada diez pacientes de carcinoma de células
renales (Koul 2019). El carcinoma renal de células claras se caracteriza por una apariencia
clara o transparente de las mismas. En la figura 2 se tiene una comparacion entre un tejido
sano de tejido renal y tejido renal con CRCC, logrando apreciar una mayor transparencia en
las células del tejido canceroso.

En muestras de tejido canceroso se puede realizar una graduacion o clasificacion
de la agresividad o etapa del cancer observando la morfologia y estructura de las células
dentro del tejido. Para el carcinoma de células renales, se empleaba el grado de Fuhrmann,
propuesto en 1982 por Gary A. Fuhrman, el cual tiene en cuenta tres aspectos: el tamano
del nticleo, la forma nuclear y la prominencia de los nucle6los (Fuhrman et al. 1982). Este
método clasificaba los niucleos celulares dentro de cuatro grados, siendo el grado cuatro
considerado el de mayor avance o agresividad del cancer, con nicleos demasiado grandes y

formas irregulares.
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Figura 2

(a) Tejido de rinion sano (b) Tejido de rinién con CRCC

Nota. Muestras tomadas del conjunto de datos HEST-1K de Jaume et al. (2024).

Sin embargo, esta forma de clasificacion no define pesos o nivel de importancia para
cada una de las caracteristicas que eran tenidas en cuenta, ni tenia criterio de la magnificacion
o escala de observacion de la muestra al momento de analizar el tamano nuclear. Es por esto
que en 2016 la Organizacién Mundial de la Salud (WHO) junto a la Sociedad Internacional
de Patologia Urolégica (ISUP) definié6 un nuevo sistema de clasificaciéon para tumores del
sistema urinario y de los 6rganos genitales masculinos (Delahunt et al. 2014).

Este nuevo sistema es similar al grado de Fuhrmann en el uso de cuatro grados, tenien-
do en cuenta tnicamente la prominencia del nucledlo y asignando un nivel de magnificacion

a cada grado para la clasificacién nuclear (Moch et al. 2016).

= Grado 1: Nucléolos de células tumorales invisibles o pequenos y basofilos con un au-
mento de x400.

= Grado 2: Nucléolos de células tumorales visibles con un aumento de x400, pero discretos

con un aumento de x100.

= Grado 3: Nucléolos de células tumorales eosindfilos y claramente visibles con un au-

mento de x100.

» Grado 4: Tumores que muestran pleomorfismo nuclear extremo y/o que contienen célu-
las gigantes tumorales y/o la presencia de cualquier proporcién de tumor que muestra

desdiferenciacién sarcomatoide y/o rabdoide.

Una representacion aproximada para los grados de carcinoma renal de células claras

mencionados previamente, se ilustra mediante la figura 3, donde se organizan los cuatro
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grados en cada columna mediante secciones de tejido tomadas manualmente del dataset
HEST-1K, presentando en la fila superior la imagen original del tejido y en la parte inferior
la silueta correspondiente de los ntcleos segmentados en el tejido para apreciar mejor su

forma y tamano.

Figura 3
Ejemplos de graduacion de carcinoma renal de células claras (ccRCC).
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Nota. La fila superior muestra el tejido original y la fila inferior las siluetas de nicleos

segmentados, permitiendo observar las diferencias morfolégicas segtn el grado tumoral. Adaptado
de HEST-1K (Jaume et al. 2024).

2.2. Patologia Digital

La patologia es la disciplina médica dedicada a investigar las enfermedades desde
su base estructural. Esta investiga células, érganos y tejidos intentando descifrar tanto el
origen como los mecanismos detras de cada afeccion (Cross y Underwood 2013). Asi se logra
que las observaciones a nivel celular se correlacionen verdaderamente con el cuadro clinico
que presenta el paciente. Particularmente la histopatologia lleva este andlisis al espectro
microscopico empleando cortes de tejido tenidos, donde domina la aplicacién de hematoxilina

y eosina (H&E) (Andrew H. Song et al. 2023). Al usar hematoxilina, los niicleos celulares
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adquieren una tonalidad morada. La eosina reacciona de forma diferente y tifie de rosa la
matriz extracelular junto con el citoplasma. Semejante contraste visual resulta indispensable
en oncologia clinica, pues revela la arquitectura tisular completa y expone cualquier cambio
patolégico evidente (Fischer et al. 2008).

Hoy en dia la rapida evoluciéon tecnolégica ha forzado la entrada de herramientas de
digitalizacion al entorno médico. De este cruce nace la patologia digital. Ya los patdlogos
no dependen exclusivamente de observar laminas fisicas de cristal a través de las lentes de
un microscopio. En la actualidad el estandar avanza hacia la captura de imagenes digita-
les de altisima resolucién conocidas como Whole Slide Images (WSI). Estas son generadas
directamente tras escanear las preparaciones histologicas tradicionales (Litjens et al. 2017).
Semejante salto digital simplificé radicalmente la forma de almacenar y evaluar las muestras.
Pero el verdadero punto de inflexion llegd al habilitar la aplicacion de métodos computacio-
nales sobre estos tejidos. Destaca recientemente la adopcion de inteligencia artificial para
ejecutar andlisis histopatolégicos complejos. Estos modelos logran procesar miles de WSI
de manera simultanea, alcanzando una escala analitica que la medicina puramente manual
sencillamente no podia sostener en el pasado (Baxi et al. 2022).

En la Figura 4 se presenta un ejemplo de una WSI correspondiente a una muestra de

tejido renal con cancer, extraida del conjunto de datos HEST-1K (Jaume et al. 2024).

Figura 4
Visualizacion a distintas escalas de una WSI de tejido renal.

Rl 5 o 0 3 il

Nota. La imagen muestra la progresiéon de escalas en una lamina completa, destacando la
morfologia mediante tincién H&E en muestras de HEST-1K (Jaume et al. 2024). Resalta nicleos
(morado) y citoplasma (rosa) a distintas escalas.

Dentro de este contexto, la patologia computacional busca ampliar el alcance de la
patologia digital a través del desarrollo de métodos algoritmicos que permiten extraer infor-

macién cuantitativa a partir de las WSI (Andrew H. Song et al. 2023). Una de sus tareas mas
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fundamentales es la localizacién de regiones de interés. En términos simples, esto significa
identificar automaticamente zonas relevantes dentro de la muestra como areas tumorales,
inflamatorias o necréticas, lo que permite enfocar el andlisis en las partes con mayor valor
diagnostico y aliviar en algo el problema del tamaifio tan grande que tienen estas imagenes.
Sobre estas regiones se construye otra tarea igualmente importante: la segmentacion de es-
tructuras celulares y tisulares, que delimita componentes concretos como ntcleos o glandulas
para extraer medidas morfolégicas como el area, la forma o la densidad celular.

Partiendo de estas representaciones ya construidas, se llevan a cabo tareas de clasifi-
cacién histopatolégica. Aqui modelos entrenados reconocen patrones morfologicos asociados
a tipos de tejido o estados patologicos, apoyando el diagnéstico y reduciendo parte de la
variabilidad que existe entre observadores. Yendo un paso mas lejos, el andlisis pronostico
relaciona caracteristicas visuales del tejido con desenlaces clinicos como la supervivencia o
la respuesta a tratamientos. Y mas recientemente, ha cobrado fuerza la identificaciéon de
biomarcadores morfologicos y espaciales, una linea que busca encontrar patrones visuales
en el tejido que se correspondan con alteraciones moleculares especificas, abriendo la puerta
a integrar el analisis histopatologico con informacion gendémica o transcriptémica de una
manera mas directa (Baxi et al. 2022; Kather et al. 2019; Litjens et al. 2017).

2.3. Modelos Fundacionales en Patologia Digital

El aprendizaje profundo ha transformado el analisis de imagenes médicas mediante
arquitecturas capaces de extraer caracteristicas relevantes directamente de los datos brutos.
En particular, las redes neuronales convolucionales (CNN) han permitido automatizar ta-
reas de clasificacién y segmentacion al identificar representaciones jerarquicas que van desde
texturas locales hasta estructuras tisulares complejas (Litjens et al. 2017; Andrew H. Song
et al. 2023). No obstante, el rendimiento de estas redes suele estar limitado por la necesidad
de grandes volimenes de datos etiquetados y una baja capacidad de generalizaciéon ante la
variabilidad morfolégica de diferentes érganos.

Ante la complejidad que supone la alta resolucion de las imagenes histopatoldgicas y
la demanda de analisis a gran escala, el enfoque ha evolucionado hacia la creacion de modelos
de proposito general. Este cambio de paradigma dio origen a los modelos fundacionales, los
cuales se preentrenan mediante aprendizaje autosupervisado con volimenes masivos de datos
histolégicos (R. J. Chen et al. 2024). A diferencia de las CNN tradicionales, estos modelos
capturan representaciones universales que pueden transferirse a multiples tareas diagnésticas
sin necesidad de reentrenamiento exhaustivo, optimizando la reproducibilidad y reduciendo
significativamente los costos de anotacién manual (Awais et al. 2025).

Entre los primeros modelos fundacionales propuestos para patologia computacional se
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encuentra UNI, modelo de aprendizaje autosupervisado con base en DINOv2 (Oquab et al.
2024) disenado especificamente para histopatologia. Se concibe como un encoder visual de
proposito general, capaz de aprender representaciones transferibles a multiples aplicaciones
posteriores sin ser optimizado para una enfermedad especifica. Se basa en una arquitectura
Vision Transformer (ViT-L/16) y es preentrenado con mas de 100 millones de imégenes de
mas de 100.000 WSI de diagnéstico tenidas con H&E en 20 tipos de tejidos principales para
la primera versién, y con mas de 200 millones de imégenes H&E e THC muestreadas de mas
de 350.000 WSI diversas para la segunda versiéon. En el HEST-Benchmark para prediccion
de expresion génica a partir de histologia, UNI alcanza correlaciones promedio de Pearson
de 0,3862 en su primera version y de 0,4139 en la segunda, el valor méas alto entre los
modelos comparados, superando a modelos CNN tradicionales y mostrando un desempeno
competitivo frente a arquitecturas de mayor escala (Jaume et al. 2024). UNI no esta orientado
a una tarea puntual. Su enfoque consiste en aprender patrones morfologicos generales y
relaciones espaciales del tejido a gran escala, de modo que las representaciones obtenidas
puedan reutilizarse con facilidad en distintos problemas de patologia computacional (R. J.
Chen et al. 2024).

En contraste con UNI, se presenta Virchow, un modelo disenado explicitamente para
aprender representaciones orientadas a la patologia en lugar de caracteristicas visuales gene-
rales. Al igual que UNI, se trata de un modelo autosupervisado. En su versién inicial, Virchow
emplea una arquitectura Vision Transformer (ViT-H/14) que se basa en DINOv2 (Oquab
et al. 2024). Esta versién es preentrenada con datos de aproximadamente 100.000 pacientes,
correspondientes a cerca de 1,5 millones de WSI. Estas son divididas en mosaicos mues-
treados a una resoluciéon de 0,5 micras por pixel (aumento de 20x) tenidas con H&E adqui-
ridas del Memorial Sloan Kettering Cancer Center (MSKCC) (Vorontsov et al. 2024). En
el HEST-Benchmark esta primera versién alcanza una correlacion promedio de Pearson de
0.3977 (Jaume et al. 2024). La segunda version introduce modificaciones sobre DINOv2: el
regularizador KoLeo fue reemplazado por un estimador de densidad de kernel y el aumento
de recorte y cambio de tamafio fue reemplazado por una traduccién de contexto extendida.
También mantiene la arquitectura ViT-H/14 preentrenada con un conjunto de datos interno
de aproximadamente 3,1 millones de WSI del MSKCC, que abarca una amplia gama de
afecciones patologicas. Las imagenes se muestrean a miultiples resoluciones espaciales de 2,0,
1,0, 0,5 y 0,25 micras por pixel, correspondientes a aumentos de 5x, 10x, 20x y 40x (Zim-
mermann et al. 2024). Este diseno de muestreo multirresolucién permite al modelo capturar
la organizacion celular y la estructura tisular a escala fina, lo que refuerza su especializacion
en patrones morfolégicos relevantes para el cancer y la patologia diagnéstica. A diferencia de

UNI, que se orienta a la transferibilidad general entre tareas, Virchow prioriza representacio-
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nes patolégicas profundas en multiples escalas. En el HEST-Benchmark, la segunda version

alcanza una correlaciéon promedio de Pearson de 0,3984 (Jaume et al. 2024).

Figura 5
Arquitecturas de los modelos fundacionales Virchow y UNIL
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Nota. Ambos modelos se basan en la arquitectura Vision Transformer (ViT). Virchow emplea una
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variante ViT-Huge con 32 capas, mientras que UNI utiliza una ViT-Large con 24 capas. Adaptado
de R. J. Chen et al. (2024), Dosovitskiy et al. (2021) y Vorontsov et al. (2024).

Mas alla de los modelos puramente visuales, OmiCLIP propone un enfoque multi-
modal basado en una arquitectura CLIP (Kim et al. 2021). El modelo combina un encoder
visual para parches histolégicos con un encoder molecular entrenado sobre datos transcrip-
tomicos y se entrena con el conjunto ST-Bank, que incluye aproximadamente 2,2 millones de
parches provenientes de 1.007 muestras distribuidas en 32 6rganos. Cada parche esta empa-
rejado con perfiles de transcriptéomica espacial obtenidos mediante la tecnologia 10x Visium.
Inspirado en enfoques basados en modelos de lenguaje a gran escala, la transcriptémica de
cada parche se representa como una "frase'formada por los genes de mayor expresién sepa-
rados por espacios (‘7). Aunque OmiCLIP no fue evaluado dentro del HEST-Benchmark,
sus resultados se reportan en tareas de estructuraciéon multimodal y alineamiento espacial.
Tras el entrenamiento contrastivo se observd un incremento significativo en la calidad del
clustering segun la métrica Calinski-Harabasz (p <0,001 en muestras anotadas y p <0,05
en el resto de érganos). Ademads, el encoder visual superé a modelos como UNI y GigaPath
en tareas de organizacion tisular, lo que sugiere que esta alineacion explicita entre imagen y
transcriptémica permite capturar mejor la heterogeneidad del tejido (W. Chen et al. 2025).

Siguiendo la linea hacia la integracién de multiples fuentes de informacién, PS3 (Pre-
dicting Survival from Three Modalities) combina imagenes histolégicas, datos transcripté-

micos y reportes de patologia clinica para la prediccién de supervivencia. A diferencia de
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enfoques que integran nicamente imagen y transcriptémica, el modelo incorpora explicita-
mente la informacion textual de los reportes diagnésticos como una tercera modalidad. Para
abordar la heterogeneidad entre estas fuentes, PS3 adopta un esquema basado en prototipos.
Las WSI se representan mediante prototipos histologicos obtenidos a partir de agrupamientos
morfoldgicos recurrentes, los datos transcriptémicos se transforman en 50 prototipos asocia-
dos a rutas bioldgicas (Cancer Hallmarks) y los reportes se codifican en prototipos diag-
noésticos mediante mecanismos de autoatencion. Estas representaciones se integran mediante
un Transformer multimodal que modela interacciones intra e intermodales entre imagen,
transcriptomica y texto. En la etapa de extraccion de caracteristicas visuales y textuales el
modelo emplea arquitecturas vision-lenguaje preentrenadas como PLIP (Huang et al. 2023)
y, en estudios de ablacion, QUILT-Net (Ikezogwo et al. 2025), ambas basadas en CLIP (Kim
et al. 2021). Evaluado sobre seis cohortes del consorcio The Cancer Genome Atlas (TCGA)
en tareas de prediccion de supervivencia especifica por enfermedad, PS3 alcanza un C-Index

de 0,699 segin lo reportado en su trabajo original (Raza et al. 2025).

2.4. Representaciones Centradas en Nicleos para Imagenes Histopatolégicas

La caracterizacion nuclear constituye una de las bases de mayor importancia para el
area de la histopatologia computacional, ya que a partir del nicleo celular se puede obtener
multiples senales o caracteristicas morfologicas relacionadas con el estado o la estructura bio-
logica del tejido. La presencia de alteraciones en el tamano, la forma y la organizacion espacial
de las células suele estar relacionada con procesos relativos al cancer, como la proliferacion
descontrolada de células tumorales o inestabilidad genética. Cuantificar estas caracteristi-
cas permite obtener descriptores numéricos analizables a través de patrones visuales que se
observen en imagenes histopatoldgicas.

Este tipo de caracteristicas pueden ser estudiadas desde dos enfoques complementa-
rios: el andlisis y descripcién de cada ntcleo celular de forma individual mediante descriptores
tradicionales de su morfologia y textura; y el analisis de las relaciones estructurales y espa-
ciales entre nucleos utilizando representaciones basadas en grafos. Mediante los enfoques
mencionados previamente, se puede obtener informacién de la organizacién tisular desde
distintas dimensiones, siendo de gran utilidad para el anélisis del microambiente tumoral. A

continuacion se explica de manera mas detallada en qué consisten estos enfoques.

2.4.1. Caracteristicas Nucleares Tradicionales

Las caracteristicas nucleares tradicionales, también conocidas como handcrafted fea-

tures, ofrecen una descripcién cuantitativa acerca de la morfologia, textura e intensidad de
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los nucleos celulares de manera individual en imagenes histologicas. De esta forma, es posible
relacionar estas observaciones con procesos biologicos internos del tejido en estudio, siendo
el nicleo celular el organulo mas importante de la célula, actuando como centro regulador
de la genética y el metabolismo celular (Gao et al. 2025).

Estas caracteristicas pueden organizarse en distintas categorias segun el tipo de infor-
macién que obtienen y analizan. Estas incluyen descriptores basados en morfologia, textura

y enfoques hibridos que combinan rasgos manuales con representaciones aprendidas.

1. Caracteristicas morfolégicas: Estas propiedades incluyen medidas como el peri-
metro, el area, la circularidad, la excentricidad y las relaciones de aspecto, reflejando
variaciones en términos de tamano y forma nuclear (Ji et al. 2019; Kumar et al. 2022).
Estas caracteristicas son ampliamente utilizadas para el estudio de la malignidad y el
avance tumoral, por ejemplo, mediante el grado de Fuhrmann para el cancer de rinén

mencionado en la seccién 2.1.

2. Caracteristicas de textura e intensidad: Las caracteristicas de textura e intensi-
dad, tales como las métricas de Haralick y el Patron Binario Local (LBP), cuantifican
la interaccion espacial entre regiones de tejido, analizando la interaccion entre pixeles
y de los patrones locales de color del tejido en estudio. Del mismo modo se puede ob-
tener estadisticas a partir de histogramas de color, los cuales ofrecen informacion de la
heterogeneidad cromatica y organizacién de la cromatina en la muestra. Este tipo de
caracteristicas resultan utiles para evaluar la calidad de las segmentaciones nucleares
realizadas por determinado modelo, detectando por ejemplo, subsegmentacion o nu-
cleos no detectados debido al bajo contraste o intensidad de la muestra (Porebski et al.
2008; Wen et al. 2017).

3. Caracteristicas hibridas (handcrafted + deep learning): Integran caracteristi-
cas aprendidas por redes convolucionales a partir de datos brutos (como la intensidad
de los pixeles) y descriptores manuales o morfolégicos, esto con el objetivo de agregar
informacién con un mayor contenido informativo al modelo, logrando una representa-
ciéon mas clara y acertada de la apariencia de los niicleos celulares. Las caracteristicas
hibridas resultan ttiles en escenarios donde los datos sean escasos o haya una baja
calidad de las muestras en estudio (Kashif et al. 2016).

El analisis y la cuantificaciéon multivariada de este tipo de caracteristicas nucleares permiten
tanto la deteccion como la diferenciacion entre distintos niveles de avance de las enferme-
dades, incluido el cancer. Un ejemplo de ello es el estudio realizado por Konstandinou et

al., donde utilizaron un conjunto de 63 caracteristicas nucleares tradicionales para distinguir
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entre niveles bajos y altos de neoplasia intraepitelial cervical (CIN), la cual es una condi-
cién precancerosa para el cancer cervical invasivo. Mediante el andlisis de las muestras de
44 pacientes diagnosticados con esta condicion, se destacaron 19 descriptores morfologicos
relacionados con el tamano, la forma y la textura de los nicleos celulares, siendo ttiles en la
diferenciacion entre niveles bajos y altos de esta enfermedad (Konstandinou et al. 2018).
Un aspecto a tener en cuenta para el estudio de caracteristicas nucleares es el método
de extraccion de las mismas, proceso el cual suele llevarse a cabo mediante métodos compu-
tacionales automatizados o modelos de segmentacién nuclear ya definidos. Dependiendo del
método de extraccion, la calidad de las caracteristicas observadas puede variar significativa-
mente, lo que puede generar resultados acertados o, por el contrario, sesgados debido a una

mala extraccién (Sumon et al. 2025).

2.4.2. Caracteristicas Nucleares Basadas en Grafos

Un grafo se define como una estructura compuesta por un conjunto finito de nodos
(o vértices) y un conjunto de aristas que representan relaciones o conexiones entre dichos
nodos (Diestel 2025; Gutiérrez Garcia 2024). En el contexto de la histopatologia compu-
tacional, los nodos representan nicleos celulares observados en el tejido tenido con H&E,
mientras que las aristas representan relaciones espaciales o morfolégicas entre ellos, tales
como interaccion, proximidad espacial, similitud, entre otras (Gadiya et al. 2019).

En el analisis histolégico mediante grafos, existen varias formas de construir este tipo
de representaciones, dependiendo del tipo de relaciones o atributos que se deseen mode-
lar entre los nucleos celulares. A continuacion, se describen los principales tipos de grafos

utilizados en el estudio de la arquitectura celular.

1. Grafos de proximidad y relaciones espaciales: Los grafos de proximidad se cons-
truyen mediante la conexion de niicleos cercanos en funcion de distancias mediante un
radio predefinido, ya sea a través de distancias euclidianas o de vecindad. Cada arista
dentro del grafo representa la proximidad espacial entre nodos, y puede tener atributos
como distancia, diferencia de forma o intensidad del nicleo, entre otros. El objetivo de
este tipo de grafos es capturar y representar la arquitectura del tejido en estudio, siendo
un ejemplo de ello el estudio realizado por Romo-Bucheli et al. para la identificacion
de regiones asociadas al carcinoma de células basales, o también conocido como cdncer
de piel, mediante caracteristicas topoldgicas extraidas de un grafo de distancia basado
en nicleos (Romo-Bucheli et al. 2017).

2. Grafos multi-atributo: Este tipo de grafos se caracterizan por la implementacién

de maltiples atributos para cada nodo, los cuales describen distintas caracteristicas
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nucleares tradicionales, tales como tamarfio, textura o forma, y cada arista representa
distintas relaciones espaciales o de interaccién entre distintas células o nicleos (Gadiya
et al. 2019). De esta forma, es posible obtener simultdneamente informacion relacionada
con la morfologia de los ntucleos y la organizacion espacial de los mismos en el tejido,
facilitando la implementacion de algoritmos de aprendizaje supervisado como redes
convolucionales de grafos (GCNs) en tareas de clasificacién e identificaciéon de tumores
o tejidos cancerosos. (Ahmedt-Aristizabal et al. 2022).

3. Cell-ECM graphs: Los Cell-ECM graphs son grafos nucleares que incorporan ele-
mentos de la matriz extracelular (ECM), la cual es una estructura o red tridimensional
de proteinas y polisacaridos que se encargan de sostener y dar estructura a las células
presentes en los tejidos vivos, ademés de otras funciones como la adhesion, la comu-
nicacion y la migracion celular. Esta matriz es representada como nodos adicionales,
y las aristas representan interacciones de tipo célula-célula, ECM-ECM vy célula-ECM,
permitiendo modelar de forma mas detallada la arquitectura del tejido. Esta repre-
sentacion facilita el desarrollo de tareas como la deteccion de nichos celulares y el

descubrimiento no supervisado de subregiones (Ghafoor et al. 2025).

Los grafos celulares o nucleares pueden ser estudiados desde una perspectiva estructu-
ral para comprender la organizacion global del tejido, permitiendo el andlisis de propiedades
topoldgicas, la identificacién de patrones de agrupamiento y la relaciéon entre morfologia
nuclear con caracteristicas biologicas. Lou et al. utilizan este método para la calsificacion
de ntcleos, tacando una mejoria en la discriminacién de tipos de células (Lou et al. 2024).
Asimismo, existen otros enfoques orientados al estudio de subestructuras locales y distintas
métricas de centralidad para caracterizar la heterogeneidad tumoral (Ghafoor et al. 2025).

La construccion de estas representaciones basadas en grafos nucleares permite desa-
rrollar una gran variedad de modelos computacionales, como las redes neuronales de grafos,
enfocadas en el aprendizaje de la organizacion espacial celular para el analisis de patrones

complejos.

Redes Neuronales de Grafos (Graph Neural Networks)

Las Graph Neural Networks (GNNs) utilizan operaciones de convolucion y agregacion
sobre los nodos y aristas de un grafo, aprendiendo a partir de informacion local y global del
tejido (Ahmedt-Aristizabal et al. 2022; Brussee et al. 2025). Estas redes utilizan esquemas
de propagacién de mensajes (message passing) para la actualizacién iterativa de la repre-

sentacion de cada nodo a partir de la informaciéon de sus nodos vecinos. Las GNNs integran
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caracteristicas nucleares morfolégicas con informacién topoldgica proveniente de interaccio-
nes entre células, lo que permite la clasificacién de nucleos, la detecciéon de comunidades de
células y la prediccion de estados clinicos mediante la organizacion celular. Estos modelos
son ampliamente utilizados dentro de la histopatologia computacional, siendo ejemplos de
ello el desarrollo del modelo CGC-Net para la graduacién de cancer colorrectal (Zhou et al.
2019) y SlideGraph+ para predecir el estado del gen HER2 relacionado con el cancer de
mama (W. Lu et al. 2022).

Refinamiento y Alineamiento de grafos

Previo a la utilizacién de modelos de aprendizaje basados en grafos, es posible imple-
mentar técnicas de refinamiento y alineamiento para optimizar la estructura inicial del grafo.
Esto con el objetivo de dar una mayor solidez al modelo en caso de presentarse variaciones
en los datos histolégicos utilizados, facilitando su generalizacion entre distintos contextos ti-
sulares. Por ejemplo, Hassan et al. proponen un método de refinamiento para el ajuste de las
aristas y los atributos de los nodos mediante un proceso de aprendizaje representacional sobre
el grafo (Hassan et al. 2024). Este proceso mejora la identificacién de comunidades nucleares

con distintas propiedades patologicas y la diferenciacién de patrones celulares similares.

2.5. Transcriptéomica

Entender cémo funciona una célula implica, en buena medida, saber qué genes tiene
activos en un momento dado. Esto es precisamente lo que aborda la transcriptéomica: el
estudio del conjunto de moléculas de ARN (acido ribonucleico) que se produce en una célula
o tejido bajo condiciones especificas. El hecho de que todas nuestras células compartan
el mismo genoma hace atin més relevante esta pregunta, porque lo que diferencia a una
neurona de una célula hepatica no es su ADN, sino qué parte de ese ADN se transcribe,
cuando y en qué cantidad. Esas diferencias en la expresién génica son las que determinan la
identidad y el comportamiento celular (Dong e Y. Chen 2013). El proceso subyacente sigue
lo que se conoce como el dogma central de la biologia molecular: la informacién genética
fluye del ADN (acido desoxirribonucleico) al ARN (4cido ribonucleico) mediante el proceso
de transcripcién y de ahi a la proteina a través de la traduccién (Zhong et al. 2025). Sin
embargo, el salto conceptual que ofrece la transcriptémica no es explicar ese flujo, que lleva
décadas siendo conocido, sino poder medirlo de forma global y sisteméatica en miles de genes
simultaneamente, lo que permite identificar el estado funcional de una célula en un momento

determinado.
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2.5.1. La Expresion Génica y su Transcripcion

El material de trabajo de la transcriptéomica son los transcritos, es decir, los frag-
mentos de ARN generados cuando un gen se activa, y el conjunto total de estos transcritos
presentes en una célula o tejido se denomina transcriptoma. A diferencia del genoma, el cual
suele ser el mismo en la mayoria de células, el transcriptoma varia segiin el tipo de célula,
el estado fisioldgico, el entorno celular y la presencia de alteraciones patologicas o estimulos
externos (Stark et al. 2019). El estudio del transcriptoma equivale a tomar una fotografia
del estado funcional de la célula en un instante determinado, capturando informacion util

sobre los procesos bioldgicos en curso.

Proceso de Transcripcién y Traduccion:

La expresion génica se constituye de varios procesos mediante los cuales la informacién
contenida dentro de un gen se convierte en un producto funcional o proteina (Kukurba
y Montgomery 2015). El paso inicial corresponde al proceso de transcripcién, durante el
cual una regién del ADN actia como molde para producir ARN mensajero (ARNm), el
cual se encarga de transportar la informacion genética desde el nicleo de la célula hacia
los ribosomas (Alhalmi et al. 2020). Posteriormente, se realiza el proceso de traduccién, el
cual consiste en la lectura del ARNm en el ribosoma mediante secuencias de tres nucle6tidos
o bases llamados codones. Cada triplete o codén especifica un aminoédcido, y la cadena
resultante de aminodcidos se pliega para dar lugar a una proteina funcional (Zhong et al.
2025). La Figura 6 esquematiza el flujo de informacién desde el ADN hasta la formacién de

proteinas funcionales.
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Figura 6
Flujo de la informacion genética: transcripcion y traduccion.
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Nota. Esquema del proceso de sintesis de proteinas, iniciando con la transcripcion del ADN a
ARNm en el nicleo y finalizando con la traducciéon a una cadena polipeptidica en el citoplasma.

Imagen creada con BioRender.com.

Alteraciones en la secuencia de ADN o en la regulacion de la expresién génica pue-
den modificar el comportamiento celular. Las alteraciones mas comunes corresponden a las
mutaciones puntuales de nucledtidos que ocurren durante el proceso de replicacion del ADN

en el ciclo celular, dando lugar a tres posibles escenarios (Banoon et al. 2022):

1. Sustitucion: una base se agrega incorrectamente y reemplaza el par en la posicion

correspondiente en la cadena.
2. Insercidn: uno o méas nucleétidos son insertados en la cadena durante la replicacién.

3. Eliminacién o silenciamiento: uno o més nucleétidos son omitidos ya sea durante

la replicacion o algin otro proceso.

Estas mutaciones pueden desregular procesos como la proliferacion celular o la apop-
tosis, favoreciendo el desarrollo de enfermedades como el cdncer (Hanahan 2022). Asimismo,

mecanismos epigenéticos, como la metilacién del ADN o modificaciones en histonas influyen
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en la expresién génica sin alterar la secuencia original (Villanueva et al. 2020). En este con-
texto, el analisis transcriptémico permite identificar rutas moleculares alteradas, subtipos de
enfermedad y posibles biomarcadores diagnosticos o terapéuticos (Shulman et al. 2024).

El avance de la transcriptomica ha favorecido en gran medida el desarrollo de tecnolo-
glas de secuenciacién masiva, como RNA-seq, y la creacion de herramientas computacionales
avanzadas, permitiendo cuantificar millones de transcritos simultdneamente (Z. Chen et al.
2022). Esto ha facilitado la construccién de atlas de expresién génica en diversos tejidos y 6r-
ganos humanos, como el GTEx (Genotype-Tissue Expression), favoreciendo la identificacién
de patrones moleculares que pueden estar relacionados con distintas condiciones de salud o
enfermedades (Lonsdale et al. 2013).

2.5.2. Transcriptomica Espacial

Mientras que la transcriptémica convencional cuantifica niveles de expresion génica
sin considerar su ubicaciéon dentro del tejido, la transcriptomica espacial incorpora informa-
cién sobre la localizacion de los transcritos. Esta tecnologia fue presentada por Stahl et al. y
permite relacionar directamente la actividad molecular con la arquitectura histologica, faci-
litando el estudio de la heterogeneidad tisular y de las interacciones celulares en su contexto
anatémico (Stahl et al. 2016).

El procedimiento general consiste en fijar el tejido sobre una lamina que contiene
oligonucledtidos con cddigos de barras espaciales. Las moléculas de ARN capturadas se eti-
quetan segun su posicion dentro del corte histologico, se secuencian y posteriormente se
reconstruye un mapa bidimensional que representa la distribucién espacial de la expresion
génica (T.-Y. Chen et al. 2023). En este contexto, la unidad fundamental de medicién en
muchas de estas tecnologias es el denominado spot, el cual corresponde a un punto de captu-
ra sobre la superficie del portaobjetos que contiene multiples oligonucleétidos con un cédigo
de barras espacial inico. Cada spot captura ARN mensajero proveniente de una region es-
pecifica del tejido, permitiendo asociar los niveles de expresién génica con una localizacion
concreta. En plataformas basadas en secuenciacion como Visium, esta expresion se cuantifica
tipicamente en términos de conteos crudos de transcritos (raw counts), es decir, el nimero
de moléculas de ARN detectadas por gen en cada spot. En el caso particular del conjunto
de datos HEST-1k, estos conteos se almacenan sin normalizacién adicional en estructuras
tipo AnnData, permitiendo aplicar posteriormente distintas estrategias de procesamiento
segtn el andlisis requerido (por ejemplo, normalizacién por conteo total o transformaciones
logaritmicas como loglp). Adicionalmente, cada spot se encuentra alineado espacialmente
con la imagen histolégica mediante un proceso automatizado de deteccion de referencias y

extraccion de parches, lo que garantiza la correspondencia precisa entre la informaciéon mor-
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folégica y transcriptémica. No obstante, debido a su tamano (por ejemplo, alrededor de 55
pum en plataformas como Visium), un spot puede contener miltiples células, lo que limita la
resolucion espacial a nivel subcelular.

Debido a limitaciones de este estilo, con el paso del tiempo se han desarrollado diferen-
tes tecnologias de transcriptémica espacial, las cuales pueden clasificarse segiin el mecanismo
mediante el cual adquieren la informacion espacial y el tipo de datos generados. En términos
generales, existen cuatro categorias principales: (i) métodos basados en secuenciacion, (ii)
métodos basados en sondas, (iii) métodos basados en imégenes y (iv) enfoques de secuen-
ciacion de célula tnica guiados por imagenes (T.-Y. Chen et al. 2023). Entre estas, las dos
primeras aproximaciones mas ampliamente utilizadas corresponden a los métodos basados
en secuenciacion y los métodos basados en imagenes.

Los métodos basados en secuenciacion (NGS), como Spatial Transcriptomics, Visium
y sus variantes mas recientes, capturan ARN poliadenilado de manera no sesgada mediante
matrices de captura con cédigos de barras espaciales. Posteriormente, los transcritos son
secuenciados y asignados a sus coordenadas originales, permitiendo reconstruir el transcrip-
toma completo en cada spot mediante el conteo de transcritos ya explicado anteriormente.
Este enfoque permite el analisis del transcriptoma completo, pero su resolucién espacial esté
limitada por el tamano de los puntos de captura.

Por otro lado, los métodos basados en imagenes, como Xenium, se fundamentan en
la hibridacion in-situ mediante sondas fluorescentes y ciclos iterativos de adquisicién de
imagenes. Estas técnicas permiten localizar directamente los transcritos dentro del tejido
con resolucion subcelular, proporcionando la ubicaciéon exacta de cada molécula de ARN.
Sin embargo, requieren la definiciéon previa de un conjunto de genes de interés, lo que limita
su capacidad para explorar el transcriptoma completo.

La Figura 7 muestra un ejemplo de una imagen histolégica tenida con H&E junto con
el mapa espacial de expresion del gen UBC relacionado con la presencia de carcinoma renal
de células claras (Jiang et al. 2024), evidenciando cémo la expresién génica puede variar

dentro de distintas regiones del tejido con niveles elevados de expresion en zonas tumorales.
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Figura 7
Comparacion entre morfologia histologica y expresion espacial del gen UBC.
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Nota. Comparacién entre una WSI y el mapa de expresion espacial del gen UBC en el mismo
tejido, tomadas del conjunto de datos HEST-1K (Jaume et al. 2024).

Esta capacidad de integrar morfologia y molecularidad ha hecho de la transcriptémica
espacial una herramienta valiosa para estudiar enfermedades complejas, particularmente can-
cer, donde la organizacion y las variaciones del microambiente tisular tienen un papel deter-
minante en el desarrollo de procesos patologicos, incluido el avance tumoral (Levy-Jurgenson
et al. 2020). Con todo, su adopcién masiva sigue siendo limitada debido a los altos costos y
al nimero reducido de muestras procesables por experimento. Frente a esto, han surgido tan-
to variantes tecnolégicas mas asequibles como aproximaciones computacionales que buscan
predecir perfiles de expresién espacial directamente a partir de imagenes histologicas, utili-
zando los datos de transcriptomica espacial como senal de supervision (Zahedi et al. 2024).
De manera similar, Juwayria et al. propusieron la técnica Microarray Integrated Spatial
Transcriptomics (MIST), la cual integra microarreglos de tejidos (TMAs) con la plataforma
Visium, utilizando corte laser y herramientas de impresién 3D para mejorar el rendimiento
por muestra y reducir costos en comparacién con otros métodos comerciales (Juwayria et al.

2024).
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2.6. Representaciones en Histopatologia y Transcriptémica Espacial

La relacion entre la morfologia tisular y la expresion génica ha sido abordada desde
distintos enfoques representacionales. En esencia, el problema consiste en definir cémo se
modela la informacion visual extraida de iméagenes histopatoldgicas y como esta se vincula
con los perfiles transcriptéomicos espaciales. En lugar de depender de una tnica metodolo-
gia, la literatura reciente ha explorado diversas estrategias, que abarcan desde descriptores
tradicionales hasta modelos multimodales entrenados de extremo a extremo.

Un primer enfoque se basa en caracteristicas morfologicas tradicionales, descritas en
la seccién 2.4.1, que incluyen propiedades como forma, tamafo, textura e intensidad nuclear.
Estas representaciones permiten cuantificar patrones celulares y analizar su relacién con
estados moleculares especificos. Aunque no fueron disenadas originalmente para escenarios
multimodales, han servido como base para estudiar asociaciones entre rasgos histologicos y
expresion génica, especialmente en contextos con datos limitados. En esta linea, trabajos
como el de Gao et al. han evidenciado que variaciones en caracteristicas nucleares se asocian
con distintos patrones de expresion génica en multiples tejidos (Gao et al. 2025).

Posteriormente, con el avance del aprendizaje profundo, surgieron representaciones
aprendidas automaticamente a partir de grandes volimenes de imagenes histologicas. Mode-
los convolucionales y arquitecturas basadas en mecanismos de atenciéon han demostrado su
capacidad para capturar patrones morfolégicos complejos, los cuales presentan correlaciones
significativas con la expresion génica (Jia et al. 2023; Levy-Jurgenson et al. 2020). En este
contexto, la prediccién de la expresion génica se formula como una tarea supervisada, donde
las imagenes actiian como entrada y los perfiles transcriptomicos como variable objetivo.

Mas recientemente, los modelos fundacionales visuales entrenados sobre grandes co-
lecciones de laminas histologicas han mostrado que es posible aprender representaciones
morfolégicas transferibles a tareas moleculares (R. J. Chen et al. 2024; Zimmermann et al.
2024). Aunque estos modelos no fueron diseniados inicialmente como arquitecturas multimo-
dales, sus embeddings visuales han sido reutilizados para apoyar la prediccion de expresion
génica en conjuntos con datos co-registrados imagen—transcriptomica.

En contraste con estos enfoques predominantemente visuales, los modelos multimo-
dales buscan alinear explicitamente la informaciéon morfolégica y molecular en un espacio
latente compartido. Inspirados en arquitecturas contrastivas, algunos trabajos entrenan con-
juntamente encoders visuales y textuales para aprender correspondencias entre parches his-
tolégicos y perfiles de expresién génica (W. Chen et al. 2025; Raza et al. 2025). Este tipo de

estrategias permite realizar predicciones y también explorar relaciones entre modalidades.
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Figura 8
Arquitectura multimodal del modelo fundacional OmiCLIP.
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En una linea complementaria, las representaciones basadas en grafos han permiti-
do modelar no solo atributos individuales de nucleos o regiones tisulares, sino también sus
relaciones espaciales. Mediante grafos celulares o nucleares, es posible capturar interaccio-
nes locales y patrones organizacionales del tejido, incorporando informaciéon topoldgica que
resulta relevante para caracterizar el microambiente tumoral. Estos enfoques han sido utili-
zados para explorar asociaciones entre estructura tisular y firmas moleculares, asi como para
construir modelos supervisados capaces de integrar informaciéon morfologica y transcripto-
mica (Xu et al. 2024). Sin embargo, estos métodos se centran principalmente en modelar
relaciones espaciales tradicionales entre células, sin incorporar interacciones entre tipos celu-
lares definidos previamente mediante métodos de segmentacién nuclear, ni combinar dichas
relaciones con representaciones visuales derivadas de modelos fundacionales, lo que ofrece
una oportunidad para explorar y utilizar enfoques novedosos que integren ambas fuentes de
informacion.

A pesar de la diversidad de representaciones propuestas, persisten desafios comunes.
La alta dimensionalidad de los datos transcriptomicos, combinada con el nimero reducido
de muestras co-registradas, limita la capacidad de generalizacién de muchos modelos (Zahedi
et al. 2024). Asimismo, la interpretabilidad continiia siendo un problema abierto: establecer
correlaciones cuantitativas no necesariamente implica comprender los mecanismos biologicos
que las sustentan (Rao et al. 2021). En conjunto, el estado del trabajo investigativo en el area
muestra una transicion progresiva desde descriptores morfologicos individuales hacia repre-
sentaciones estructuradas y multimodales, en las cuales es cada vez més notoria la necesidad
de agregar interpretabilidad como por ejemplo la que se puede tener en interacciones entre

diferentes tipos de células/tejidos.
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3. Representacion Visual Integrada para Muestras de Cancer Renal

Este capitulo detalla el desarrollo de representaciones morfolégicas en muestras de
cancer renal y tejido sano utilizando el conjunto de datos HEST-1K. Inicialmente, la Sec-
cién 3.1 expone la organizacion y seleccion de las muestras de carcinoma renal de células
claras (ccRCC) y tejido sano. La Seccion 3.2 describe la identificacion de genes relevantes
mediante criterios estadisticos y evidencia clinica. Posteriormente, la Seccion 3.3 profundiza
en la generacion de descriptores morfolégicos, abarcando desde morfometria nuclear tradicio-
nal y grafos celulares hasta embeddings de modelos fundacionales. Finalmente, la Seccion 3.4
aborda la integracién de estas caracteristicas a nivel de spot. La Figura 9 ilustra este flujo
de trabajo, el cual fundamenta el analisis de correlacién con la expresion génica detallado en

el capitulo posterior.

Figura 9
Flujo de trabajo para la seleccion de genes y generacion de representaciones morfologicas.
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Nota. Flujo de trabajo seguido para el proceso de seleccién de genes y desarrollo de
representaciones morfoldgicas a partir de la informacién provista por el dataset HEST-1K. (a)
Archivos e informacién utilizados como base para el flujo de trabajo. (b) Proceso de seleccién de
genes a partir de los objetos de tipo ANNDATA y métricas estadisticas. (c) Desarrollo de los
cuatro tipos de representaciones a abordar.

3.1. Base de Datos HEST-1K

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizo la base de datos HEST-1K, un conjun-

to de datos de transcriptomica espacial que integra iméagenes histolégicas completas (WSI)
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tenidas con hematoxilina y eosina (H&E). Esta coleccién retine 1,276 perfiles de expresién
génica alineados con sus imégenes histoldgicas y la segmentacion de ntcleos celulares co-
rrespondiente para cada muestra, de las cuales 398 corresponden a cancer perteneciente a
25 tipos tumorales distintos. La coleccion HEST-1K fue construida a partir de 180 cohortes
publicas, incluyendo muestras de 26 6rganos y dos especies: Homo sapiens (humano) y Mus
musculus (ratén) (Jaume et al. 2024).

El proyecto HEST incluye una libreria de Python llamada HEST-Library, la cual esta
diseniada para facilitar la gestion y el andlisis del conjunto de datos explicado previamente.
Esta libreria utiliza el ecosistema de scanpy mediante el formato AnnData, un formato de
archivo de Python 1til para almacenar datos biolégicos de alta dimension, como matrices
de expresion génica de varias células. Entre sus funcionalidades principales se encuentra la
descarga selectiva y visualizaciéon de muestras del dataset, estandarizacion de muestras en
un formato comin y la mitigacién de efectos de lote mediante técnicas de reducciéon de
dimensionalidad.

La informacién relacionada con los perfiles de expresion génica del dataset es gene-
rada mediante cuatro tecnologias distintas de transcriptomica espacial, las cuales pueden
agruparse en los paradigmas basados en secuenciacion y en imagenes, descritos previamente
en la subseccion 2.5.2. En este contexto, el dataset HEST-1K integra principalmente da-
tos provenientes de tecnologias basadas en secuenciacion, como Spatial Transcriptomics v1
(STv1), Visium y Visium HD, asi como un menor conjunto de muestras obtenidas mediante
tecnologias basadas en imagenes, como Xenium. Un aspecto relevante del dataset es la dis-
tribucion desigual de muestras entre tecnologias, con una clara predominancia de aquellas
basadas en secuenciacion, particularmente Visium, lo cual influye tanto en la resolucién es-
pacial disponible como en el tipo de analisis que puede realizarse. Esta distribucion se detalla

a continuacion.
1. Visium: 602 muestras, lo que representa el 49.0 % del total del dataset.

2. STv1 (Spatial Transcriptomics v1): 552 muestras, lo que representa el 44.9 % del
total del dataset.

3. Xenium: 65 muestras, lo que representa el 5.3 % del total del dataset.

4. Visium HD: 10 muestras, lo que representa el 0.8 % del total del dataset.

3.1.1. Datos Asociados a Cdncer Renal

Para el estudio y andlisis de cancer renal se seleccion6 un subconjunto de muestras del

dataset HEST-1K correspondiente a tejido de rinén humano con su enfermedad clasificada
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como cancer. Asimismo, se utilizaron muestras generadas mediante la tecnologia Visium,
debido a su mayor disponibilidad dentro del dataset y a su cobertura de transcriptoma
completo.

Mediante estos criterios de seleccion se obtuvieron 24 muestras de carcinoma renal
de células claras (ccRCC) provenientes de una de las cohortes internas del proyecto HEST,
la cual se trata de un proyecto realizado por Meylan et al. enfocado en el analisis de las
estructuras linfoides terciarias (TLS) y su papel en la respuesta inmunolégica dentro del
tumor de cancer renal. Las TLS son agregados de células del sistema inmunolégico que se
forman dentro de algunos tumores o tejidos con inflamacion anormal, los cuales se encargan
de la produccién de células B (un tipo de linfocito del sistema inmunitario encargado de
producir anticuerpos) y su maduracién hacia células plasmaticas dentro del microambiente
tumoral (Meylan et al. 2022).

De las 24 muestras provistas por el estudio mencionado previamente, la mitad son
muestras congeladas y la otra mitad son corresponden a muestras FFPE (Formalin-Fized
Paraffin-Embedded). Las muestras congeladas se preservan mediante congelacion inmediata
del tejido para mantener su estado molecular original, mientras que el método mediante
FFPE se fijan quimicamente con formalina y luego se incluyen en bloques de parafina para
su conservacion (Gaffney et al. 2018). El estudio incluye ambos métodos con la intencién
de validar que los patrones espaciales del tejido pueden identificarse de forma consistente
independientemente del método de preservacion utilizado.

Durante el proceso de recoleccién de conjuntos de datos para la creacién y desarrollo
del proyecto HEST-1K se asignaron identificadores tinicos a cada muestra, con el proposito
de realizar una seleccién de datos de forma mas organizada. En el caso de las 24 muestras
de cancer renal, estos identificadores se definen con las letras INT y los ntimeros del 1 al 24;

es decir, las muestras corresponden desde INT1 hasta INT24.

3.1.2. Datos Asociados a Rinién Sano

Para el desarrollo de experimentos complementarios se seleccion6 otro subconjunto de
muestras dentro de la base de datos HEST, utilizando los mismos parametros de tecnologia
Visium y la especie Homo sapiens, cambiando inicamente el estado de la enfermedad a una
clasificacion de sano o saludable.

De esta manera, se lograron obtener 12 muestras con los criterios de selecciéon men-
cionados previamente. Sin embargo, la totalidad de estas muestras no proviene de una tinica
fuente u organizacion, como sucede con las muestras de cancer renal. En este caso, se requie-

ren dos fuentes principales, las cuales son:
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1. 10x Genomics Portal: Provee una muestra de rinén sano con su transcriptéomica es-
pacial mediante la tecnologia Visium. Esta muestra proviene de la publicacién titulada
"Human Kidney, 11 mm Capture Area (FFPFE)" (10x Genomics 2022) y su identificador
dentro del dataset HEST-1K se define como: TENXT1.

2. NCBI (National Center for Biotechnology Information): Provee 11 muestras
que cumplen con los criterios de seleccién mencionados. Dichas muestras provienen de

cuatro publicaciones diferentes, las cuales son:

= Genome-wide spatial expression profiling in formalin-fixed tissues: Pro-
vee tres (3) muestras con los identificadores inicos: MEND54, MEND49 y MEND48
(Gracia Villacampa et al. 2021).

= Spatial localization with Spatial Transcriptomics for an atlas of healthy
and injured cell states and niches in the human kidney [Visium ST]:
Provee seis (6) muestras con los identificadores inicos: NCBI709, NCBI710, NC-
BI711, NCBI712, NCBI713 y NCBI714 (Lake et al. 2023).

= Integration of spatial and single cell transcriptomics localizes epithelial-
immune cross-talk in kidney injury: Provee una (1) muestra con el identifi-
cador tinico: NCBI599 (R. M. Ferreira et al. 2021).

= A Spatial Transcriptomic atlas of the human kidney papilla identifies
significant immune injury in patients with stone disease: Provee una (1)
muestra con el identificador tinico: NCBI568 (Canela et al. 2023).

3.2. Seleccion de Genes Mediante Analisis Estadisticos y Estado del Arte

Con el proposito de facilitar la identificacion de genes que puedan tener relacion
con el cancer renal, se realizd6 un proceso de selecién de genes mediante diferentes andlisis

estadisticos que sirven para observar el comportamiento de dichos genes dentro del tejido.

3.2.1. Correccion de Efectos de Lote

Previo al desarrollo de los andlisis estadisticos de seleccion, se llevo a cabo la miti-
gacion de efectos de lote (conocidos en inglés como batch effects), el cudl hace referencia a
variaciones no deseadas introducidas por factores de confusion que no estan relacionados con
el factor biolégico de interés (Yiwen Wang y LéCao 2020). Dentro de las principales causas

de este efecto se encuentran:
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» Factores bioldgicos: Son variaciones naturales ajenas al objetivo del estudio, como

la edad, el sexo o la dieta.

» Factores técnicos: Incluyen artefactos introducidos durante la manipulacion de las
muestras, tales como diferencias en la recolecciéon, el almacenamiento o los protocolos

de extraccion de informacion genética.

= Factores computacionales: Son aquellos que suceden durante el procesamiento y
analisis de datos, tales como el software utilizado o los parametros seleccionados en los

métodos estadisticos.

Para mitigar este problema se realiz6 un proceso de correccion de efectos de lote
utilizando la funcién correct_batch_effect de la libreria HEST-Library mencionada
en la seccién 3.1. Este procedimiento se realizé sobre la expresion génica de cada muestra
almacenada en formato AnnData (.h5ad), empleando el método ComBat, un algoritmo
ampliamente utilizado para la normalizacion de datos de expresion génica.

El algoritmo ComBat modela los efectos de lote mediante un modelo lineal que estima
parametros para las diferencias en la media y la varianza entre los lotes de datos. Este méto-
do ajusta los valores de expresion mediante una estandarizacién que elimina las variaciones
de cada lote, manteniendo al mismo tiempo la variabilidad biolégica relevante (Y. Zhang
et al. 2020). Luego de aplicar la correccién, la expresién de cada muestra fue almacenada
nuevamente en formato .h5ad, para ser utilizada en estudios posteriores. Para evaluar vi-
sualmente el efecto de la correccion de lote, se generaron representaciones mediante reduccion
de dimensionalidad utilizando UMAP ( Uniform Manifold Approximation and Projection), la
cual es una técnica de reduccion de dimensionalidad no lineal que permite proyectar datos
de alta dimension en un espacio bidimensional o tridimensional, preservando en la medida
de lo posible la estructura local de los datos.

No obstante, durante este proceso se identificaron inconvenientes en dos muestras es-
pecificas, INT1 y INT23, las cuales no pudieron ser procesadas correctamente en el proceso
de correccion. En el caso de la muestra INT1, se presentd una excepcion de tipo TopologyFx-
ception asociada a la libreria geométrica utilizada internamente, indicando inconsistencias
en las geometrias de los contornos del tejido (por ejemplo, intersecciones invalidas o regiones
mal definidas). Este error impide realizar operaciones espaciales necesarias para la identifi-
cacion de regiones validas dentro del tejido. Por otro lado, la muestra INT23 no cumplio
con el umbral minimo requerido de regiones estromales, detectandose menos de cinco par-
ches estromales, lo cual activa una restriccién interna del método e impide continuar con el

procesamiento. Debido a estas limitaciones, ambas muestras fueron excluidas de este subpro-
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ceso de correccion de efectos de lote, garantizando asi la consistencia y validez de los datos
utilizados en los analisis posteriores.

La Figura 10 muestra una visualizacion mediante UMAP de las muestras de cancer
renal antes y después de aplicar la correccion de efecto de lote mediante la funcién mencionada
previamente. En la subfigura 10a se observa la distribucién de los datos antes de la correccion,
donde las muestras tienden a agruparse segin el lote experimental. En la subfigura 10b se
presenta la misma visualizacion después de aplicar el método ComBat, donde se observa una

mayor integracion entre las muestras.

Figura 10
Visualizacion del efecto de lote en muestras de carcinoma renal mediante UMAP.
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Nota. Proyeccion UMAP de los perfiles de expresion génica de muestras tumorales de ccRCC. Los
puntos estdn coloreados por paciente o lote de secuenciaciéon. La comparacion evidencia la
mitigacion de variaciones técnicas no biolégicas tras aplicar el algoritmo de correcciéon. Datos de
HEST-1K (Jaume et al. 2024).

3.2.2. Obtencion del Conjunto Comin de Genes

Debido a que las distintas muestras pueden contener diferentes subconjuntos de genes
medidos durante el procesamiento inicial, se identific el conjunto de genes presentes en
todas las muestras utilizadas. Para ello se calcularon las intersecciones entre los conjuntos de
genes para cada archivo .h5ad. Este proceso consiste en identificar los genes que aparecen
simultaneamente en todas las muestras, garantizando que las comparaciones estadisticas
posteriores se realicen sobre un mismo conjunto.

Formalmente, si GG; representa el conjunto de genes presentes en la muestra i, el
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conjunto de genes comunes Goman e define como:

Gcomfm - ﬂ Gz (31)
=1

donde n corresponde al nimero total de muestras analizadas. El resultado de este

proceso fue un subconjunto de 17.943 genes en comun entre las 24 muestras.

3.2.3. Cadlculo de Métricas Estadisticas de Expresion Génica

Utilizando el conjunto comin de genes, se calcularon diversas métricas estadisticas
para caracterizar los patrones de expresion génica a lo largo de todas las muestras y spots
espaciales, lo que permite identificar genes que presentan variabilidad o un comportamiento
relevante dentro del tejido. Previo al calculo de las métricas, es importante recordar que la
expresion génica se encuentra cuantificada a nivel de spot en términos de conteos crudos de
transcritos (raw counts), es decir, el nimero de moléculas de ARN detectadas por gen en
cada ubicacién espacial. En base a esto, las métricas descritas a continuacion se calculan a
partir de estos conteos, considerando inicialmente los valores por spot dentro de cada muestra
y posteriormente agregandolos a nivel global.

Para cada gen se calcularon las siguientes métricas:

1. Expresion promedio

La expresion promedio de cada gen se calculé como la media de los valores de expresion
a lo largo de todos los spots espaciales de una muestra. Sea x;; la expresion del gen j

en el spot i, y N el nimero total de spots. La expresion promedio se define como:

1 N
Hi =57 > i (3.2)
=1

Mediante esta métrica se puede identificar genes con altos niveles de expresién global
dentro del tejido.
2. Rango dindmico

El rango dindmico mide la amplitud de variacién en los valores de expresién de un
gen dentro del tejido. Se calcula como la diferencia entre el valor méaximo y el minimo

observado para cada gen:
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Un valor alto de rango dindmico indica que el gen presenta variaciones significativas

de expresion entre distintas regiones del tejido.

3. Desviacion estandar La desviacién estandar cuantifica la dispersion de los valores

de expresion de un gen alrededor de su media.

Se define como:

7= J (e — )? (3.4

i=1

Los genes con mayor desviacion estandar presentan mayor variabilidad espacial en su

expresion.

4. Entropia de Shannon La entropia de Shannon como una medida de diversidad en

la distribuciéon de los niveles de expresién de cada gen. Esta métrica se define como:

H=-=> p;log,(p:) (3.5)

i=1
donde p; representa la probabilidad asociada a cada nivel de expresion observado.

Para facilitar la comparacion entre genes, la entropia fue normalizada respecto a su

valor méaximo posible:

_H
logz(k)

Los genes con mayor entropia presentan distribuciones de expresiéon mas heterogéneas
dentro del tejido.

Horm = (3.6)

Las métricas se calcularon inicialmente para cada muestra de manera individual y

posteriormente se promediaron entre todas las muestras.

3.2.4. Seleccion de Genes Mediante Ranking Estadistico

A partir de las métricas calculadas se realizé un proceso de ranking para identificar
los genes con mayor relevancia estadistica. Para cada métrica se ordenaron los genes de
mayor a menor valor y se seleccionaron los 20 genes con valores méas altos. Posteriormente
se combinaron los resultados de las distintas métricas, eliminando los genes duplicados entre

las cuatro listas obtenidas para cada métrica.
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Como resultado se obtuvo un conjunto final de 34 genes, los cuales presentan al-
tos niveles de expresion, variabilidad o diversidad de distribucién dentro de las muestras

analizadas. Esta lista de genes se puede apreciar en la tabla 1.

Tabla 1: Genes de interés seleccionados mediante andlisis estadistico

ACTB CDT74 FTHI1 IGKC RACK1
B2M COL1A1 FTL IGLC1 SERF2
CD63 CTSD HLA-A IGHM SPARC
EEF1G EEF2 HLA-DRA IGHG1 TMSB4X
ENO1 FN1 HSPB1 IGHG2 UBC
IGFBP7 IGHA1 IGHG3 UBA52 VIM
ITM2B IGHG4 MT2A PABPC1

3.2.5. Seleccion de Genes Basada en el Estado del Arte

Ademas del proceso de seleccion de genes basado en las cuatro métricas estadisticas
explicadas previamente, se considerd un segundo conjunto de genes reportados en la literatura
cientifica como relevantes en el contexto del cancer renal. A partir de una revisién del estado
del arte se identificaron cinco genes relacionados con procesos clave dentro del microambiente
tumoral renal, particularmente en el carcinoma renal de células claras (ccRCC), los cuales
se presentan en la tabla 2.

En particular, el gen VHL es ampliamente reconocido como un evento temprano en
la tumorigénesis del ccRCC, con mutaciones presentes en la mayoria de los casos y asociadas
a la activacion de la via HIF y procesos de angiogénesis (Linehan 2012; Xie et al. 2025). Por
su parte, PBRM1, SETD2 y BAPI1 son genes localizados en el cromosoma 3p y frecuente-
mente co-mutados en ccRCC, desempenando un papel fundamental en la remodelacién de
cromatina, regulacion epigenética y progresion tumoral (Millan et al. 2025; Yongquan Wang
et al. 2023). En particular, mutaciones en BAP1 se han asociado con fenotipos més agresivos
y peor pronostico, mientras que SETD2 y PBRM1 estan implicados en la estabilidad gend-
mica y la respuesta a terapias dirigidas (Xie et al. 2025). Finalmente, el gen MET, aunque
menos frecuente en ccRCC, se encuentra asociado principalmente al carcinoma renal papilar
y a procesos de senalizacién oncogénica relacionados con proliferacién celular (Linehan 2012;
PDQ Cancer Genetics Editorial Board 2002).
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Tabla 2: Genes de interés seleccionados mediante el estado del arte de cdncer renal

BAP1 MET PBRM1 VHL SETD2

Estos genes fueron incluidos de manera complementaria al conjunto previamente se-
leccionado mediante andlisis estadistico, obteniendo de esta manera un listado final de 39

genes de interés para analizar.

3.3. Desarrollo de Representaciones

En esta seccion se describen las estrategias utilizadas en el desarrollo de representa-
ciones a partir de la informacion histologica obtenida mediante las muestras de tejido renal.
Mediante estas representaciones se busca capturar diferentes propiedades del tejido, inclu-
yendo caracteristicas morfolégicas clasicas mediante los ntcleos celulares y patrones mas
complejos mediante estructuras basadas en grafos y herramientas de aprendizaje automati-
co. El objetivo es extraer descriptores que permitan encontrar relaciones significativas con la
expresion génica obtenida via transcriptémica espacial.

Para el desarrollo de estas representaciones basadas en morfologia nuclear y aprendi-

zaje automatico se utilizaron tres tipos de informacién provistas por el dataset HEST-1K:

» Segmentacién nuclear: Presente en formato .parquet (un formato de almacenamien-
to columnar), esta informaciéon fue generada por los autores del dataset HEST-1K
mediante el modelo de aprendizaje profundo CellViT, el cual se basa en una arquitec-
tura Vision Transformer para la segmentacion automatizada de instancias de ntcleos
celulares (Horst et al. 2024). Esta segmentacion se utiliza principalmente para el desa-
rrollo de representaciones nucleares tradicionales y basadas en grafos, como se describe

en las subsecciones 3.3.1 y 3.3.2.

» Imagenes de portaobjetos completas (WSIs): Presentes en formato .¢iff (Tagged
Image File Format), utilizadas principalmente para el desarrollo de representaciones

mediante modelos fundacionales, mencionados en la subseccion 3.3.3.

» Contenedores de parches curados: Disponibles en formato .h5 (Hierarchical Data
Format), estos archivos almacenan directamente los parches extraidos de las WSIs,
evitando su generacién manual. Cada contenedor organiza la informacién en datasets
clave: el tensor img (N X 224 x 224 x 3), que contiene los parches en formato RGB
compatibles con modelos fundacionales, y la matriz coords (/N X 2), que registra sus
coordenadas espaciales (z, y). Esta estructura sirve como base para las representaciones

descritas en la subseccién 3.3.3.
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= Expresion génica y transcriptémica espacial: Mediante la libreria Scanpy como
base, se emplea el formato AnnData para almacenar matrices de expresion de forma
eficiente, el cual se guarda fisicamente con la extension .hdad. Esta informacién se
utiliza en los procesos de correlacion y regresion entre las representaciones empleadas

y los spots de expresion génica, los cuales se describen en el capitulo 4.

Inicialmente se disponia de 24 muestras de tejido de cancer renal mencionadas en
la subseccién 3.1.1. Tras evaluar la calidad de las imagenes, se excluyeron INT20, INT22 e
INT23 debido a problemas de tincion, especialmente por bajos niveles de hematoxilina, lo
que afecta la visibilidad de los ntcleos y el desempeno de la segmentacion. La Figura 11
ilustra estas diferencias. En consecuencia, el analisis se realizé sobre 21 muestras.

Figura 11
Comparativa de in

(a) Tincion adecuada (b) Baja intensidad de tincidén

Nota. La muestra (a) presenta nicleos celulares bien definidos debido a una adecuada intensidad
de hematoxilina, mientras que en (b) la degradacién visual dificulta la segmentacion nuclear y el
andlisis morfolégico. Ambas muestras provienen de HEST-1K (Jaume et al. 2024).

A partir de los diferentes tipos de descriptores morfolégicos obtenidos mediante estas
representaciones, se lleva a cabo un analisis de correlacion entre estas caracteristicas y la

expresion génica, proceso el cual es descrito en el capitulo 4.
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3.3.1. Representaciones Nucleares Tradicionales

Las caracteristicas nucleares extraidas mediante este tipo de representacion corres-
ponden a un subconjunto de las descritas en la subseccién 2.4.1. En este caso, se utilizaron
unicamente caracteristicas morfolégicas, las cuales se explican en dicha seccion. En este pro-
ceso se utilizé la segmentacion nuclear generada por CellViT, previamente descrita en la
seccion 3.3, donde cada ntcleo se representa como una geometria poligonal. Para este tra-
bajo se consideraron siete caracteristicas principales descritas a continuacién e ilustradas

visualmente mediante la figura 12:

» Area (area): Corresponde al area del poligono que representa el nicleo segmentado.

Se calcula directamente como:
area = Area(geometria) (3.7)

Se expresa en pixeles cuadrados (px?) y toma valores positivos. Esta caracteristica
cuantifica el tamafio del niicleo; valores elevados pueden estar asociados a procesos

proliferativos o alteraciones morfolégicas.

» Perimetro (perimeter): Longitud del contorno del nicleo:
perimeter = Longitud(borde de la geometria) (3.8)

Se mide en pixeles (px) y estd directamente relacionado con el tamano y la complejidad
del contorno. Perimetros relativamente altos, en relacion con el area, pueden indicar

bordes irregulares o estructuras deformadas.

» Circularidad (circularity): Mide qué tan cercano es el nicleo a una forma circular
perfecta:
4m - area

(3.9)

circularity = ————
perimeter

Es una medida adimensional con valores en el rango (0, 1]. Un valor cercano a 1 indica
una forma circular ideal, mientras que valores menores reflejan elongacion o irregula-

ridad en el contorno.

» Solidez (solidity): Relacion entre el area del nicleo y el drea de su envolvente convexa:

solidity = —— (3.10)
convex area

También es adimensional y toma valores en el rango (0,1]. Valores cercanos a 1 in-
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dican nucleos compactos y sin concavidades, mientras que valores mas bajos reflejan

contornos con irregularidades, muescas o estructuras fragmentadas.

Longitud del eje mayor (major__axis__length): Corresponde a la mayor dimen-
sion del rectangulo minimo rotado que contiene al nucleo, el cual aproxima la orienta-
cién principal de la geometria segmentada. Se mide en pixeles y describe la extension

maxima del ntcleo.

Longitud del eje menor (minor__axis_length): Corresponde a la menor dimen-
sion de dicho rectangulo. También se expresa en pixeles y, en conjunto con el eje mayor,

permite caracterizar la forma global del ntcleo.
Relacion de aspecto (aspect__ratio): Define la elongacion del niicleo como:

major axis length
aspect_ratio = ,J — X_ —°ne (3.11)
minor_axis_length

Es una medida adimensional con valores mayores o iguales a 1. Un valor cercano a
1 indica una forma aproximadamente circular, mientras que valores mayores reflejan

nucleos elongados o anisotrépicos.

Figura 12
Clasificacion de caracteristicas morfologicas tradicionales de nicleos celulares.
a) Tamano y Complejidad b) Formay Geometria c) Dimensiones y
del Contorno Global Elongacion
Area Tamaiio del Circularidad (Adimensional) Longitud de eje mayor (px)
.y ndcleo en pixeles Proximidad del nicleo —> Extension maxima del
(px?) cuadrados. a un circulo perfecto. nucleo.

Longitud de eje menor (px)

— Extension minima del
nucleo.

Relacion de aspecto
(Adimensional)

Perimetro Longitud Solidez (Adimensional) Eje mayor ) >
(px) l I:'lar(:e e mee Relacion entre dreay ‘I;Jelflnfs lla Elchgacion
EHIMEBIES envolvente convexa Eje menor ©elnucteo

Nota. Métricas categorizadas en: (a) complejidad del contorno y dimensiones de érea; (b)
descriptores de geometria global y circularidad; y (c) factores de elongacion y excentricidad del
nicleo segmentado.
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Todas las caracteristicas geométricas fueron calculadas en el espacio de coordenadas
de la imagen, por lo que sus unidades dependen de la resolucion espacial del escaneo. En
el dataset HEST-1K, esta resolucion se encuentra aproximadamente en el orden de 0.45 pm

por pixel, lo que permite convertir las magnitudes a unidades fisicas. Por ejemplo:
Area(pum?) = Area(pz?) x (pixel size)? (3.12)

Por otro lado, las caracteristicas como la circularidad, la solidez y la relaciéon de
aspecto son adimensionales, por lo que no dependen de la escala de la imagen y resultan
directamente comparables entre muestras con diferentes resoluciones. Estas caracteristicas
fueron seleccionadas debido a su interpretabilidad y a su amplio uso en el andlisis morfologi-
co de tejidos, ya que permiten capturar propiedades geométricas fundamentales de niicleos
celulares de forma robusta e independiente de la orientaciéon espacial de los mismos. Cabe
resaltar que en casos donde algunas magnitudes geométricas toman valores nulos o generan
inestabilidades numéricas (por ejemplo, divisiones por cero), las caracteristicas correspon-
dientes se tratan como valores no definidos, con el fin de garantizar la estabilidad del proceso
de extraccion.

Una vez obtenidas las caracteristicas a nivel de niicleo individual, se realizé un proceso
de agregacion espacial con el fin de construir descriptores a nivel de region. Para ello, cada
nucleo fue asignado al spot mas cercano, utilizando como referencia las coordenadas espaciales
de los spots de transcriptomica contenidas en los archivos .hdad. Esta asignacion se llevé a
cabo mediante el método de Nearest Neighbors, el cual consiste en identificar, para cada
punto en el espacio, el elemento mas cercano dentro de un conjunto de referencia segin una
métrica de distancia definida. En este caso, se utiliz6 la distancia euclidiana bidimensional

entre el centroide de cada nucleo y las coordenadas de los spots, definida como:

d(ni, ) = (@, = 25 + (Y, — s, )2 (3.13)

donde (xy,, yn,) corresponden a las coordenadas del centroide del niicleo n;, y (s, ys,)
a las coordenadas del spot s;. De esta forma, para cada nicleo se selecciona el spot que mini-
miza dicha distancia, estableciendo una correspondencia espacial entre la informacion mor-
fologica y la transcriptémica. Posteriormente, para cada spot, se calcularon dos estadisticas
resumen por cada caracteristica: la media y la desviacion estandar, lo que permite capturar
tanto el valor promedio como la variabilidad de las propiedades nucleares dentro de cada re-
gién espacial, generando asi una representacion compacta y robusta de la morfologia tisular
a nivel de spot. El proceso descrito previamente se ilustra mediante la figura 13 mostrada a

continuacion.
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Figura 13
Flujo de trabajo para la obtencion de representaciones nucleares tradicionales.
a) b)

Segmentacién Agrupacion de Calculode
ntcleos por spot caracteristicas por spot

Promedio y desviacion de area

Promedio y desviacion de
perimetro

Representacion de
caracteristicas nucleares
tradicionales
(Area, Perimetro, Circularidad, Solidez,

Longitud del eje mayor y menor,
Relacion de aspecto)

Area, Perimetro,
Circularidad, ..

Nota. El proceso integra: (a) segmentacién y extraccion de descriptores mediante CellViT; (b)
agregacion espacial de caracteristicas por spot utilizando centroides para el calculo de métricas de
tendencia central y dispersion; y (c) consolidacién de estructuras de datos para el andlisis de
correlacion morfogendmica.

3.3.2. Representaciones Nucleares Basadas en Grafos

Para el desarrollo de este tipo de representaciones se abarcaron descriptores presentes
en grafos de proximidad y de relaciones espaciales, descritos previamente en la seccion 2.4.2,
esto con el objetivo de capturar relaciones entre nicleos celulares que no pueden ser descritas
unicamente mediante caracteristicas individuales. En esta representacién se abordaron dos
enfoques complementarios: (i) grafos simples basados tinicamente en la proximidad espacial
entre nicleos, y (ii) grafos que incorporan informacién de clases celulares, permitiendo mode-
lar interacciones entre diferentes tipos de ntcleos. La Figura 14 presenta una visién general
del proceso llevado a cabo para el desarrollo y andlisis de los dos tipos de caracteristicas

basadas en grafos.



REPRESENTACIONES PROFUNDAS Y TRANSCRIPTOMICA EN HISTOLOGIA 53

Figura 14
Flujo de trabajo para la obtencion de representaciones nucleares de grafos.
a) b) Extraccian de Agrupacién por Estadisticos por spot
Segmentacion caracteristicas locales spot Caraciaratics
Wsi Max. 0
o Promedio y desviacion
Clique de maximal clique
u o Promedio y desviacion
Hop_n de Hop_1

Extraccion de
caracteristicas de clases

Fraccién
\\\ de aristas

Caracteristicas por spot

Caracteristica

Calculo por spot

Entropia promedio

Fraccién de aristas
entreclyc2

Extraccion de » :nlzopia
coordenadas de Construccion de e clases
centroides grafo espacial C)
y o . o | o
¢ .
e Lo | Lo Representacion
et %] [, Representacion de Grafos con
[ ]
te de Grafos Interacciones
* 0% e Basados en
o "ol Proximidad entre Clases
- e 5 roximica Celulares

X Radio de conexion (r)

Nota. El procedimiento incluye: (a) construccién de grafos espaciales mediante centroides
segmentados con CellViT; (b) cdlculo de métricas de interaccién local por spot, incluyendo
entropia y topologia de aristas; y (c¢) consolidacién de datos para la evaluacién de correlacién
morfogenémica.

3.3.2.1. Grafos Basados en Proximidad: Maximal Clique y Hop-N Neigh-
bors. En este enfoque, cada nicleo celular segmentado se modela como un nodo dentro de
un grafo no dirigido, donde las aristas representan relaciones de vecindad espacial entre ni-
cleos. La construccion del grafo se realiza a partir de los centroides de los niicleos obtenidos
de la segmentacion CellViT.

Sea {z;}¥, el conjunto de centroides de los nticleos en coordenadas espaciales. Se
define un grafo G = (V, E) donde cada nodo v; € V corresponde a un ntcleo, y existe una

arista (v;,v;) € E si la distancia euclidiana entre sus centroides es menor que un umbral r:

En este trabajo se utilizé un radio de conexion r = 50, expresado en las mismas unida-
des espaciales de las coordenadas de la imagen (pixeles en el sistema de referencia original de
las WSIs). Este valor fue seleccionado como un compromiso entre capturar interacciones lo-
cales relevantes entre nicleos y evitar la sobreconectividad del grafo. Radios menores tienden

a generar grafos demasiado dispersos, limitando la capacidad de capturar la estructura del
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tejido, mientras que radios mayores pueden inducir conexiones entre nicleos espacialmente
no relacionados, diluyendo la informacion local. De esta manera, r = 50 permite modelar
adecuadamente la organizacion espacial a escala celular dentro del tejido.

Para la construccion eficiente de este grafo se utilizé una estructura de tipo KD Tree,
la cual permite identificar pares de nodos vecinos dentro del radio r de manera computacio-
nalmente eficiente. Una vez construido el grafo, se extrajeron caracteristicas a nivel local
(por nodo) enfocadas en capturar la organizacién espacial y conectividad de los nicleos, las

cuales son descritas a continuacion e ilustradas en la figura 15:

» Maximal Clique (maz__clique _size): Una clique es un subconjunto de nodos don-
de todos estan conectados entre si. Para cada nodo, se calcula el tamano de la clique
maxima a la que pertenece. Esta caracteristica captura la densidad local de agrupa-

miento; valores altos indican regiones con alta conectividad entre ntcleos.

» Hop-N neighbors (hop__1, hop__2, hop__3): Para cada nodo, se calcula el nimero
de vecinos alcanzables a N saltos en el grafo. En este trabajo se consideraron N =
1,2,3:

e hop__1: vecinos directos (adyacentes)
e hop_2: vecinos alcanzables en dos pasos
e hop_3: vecinos alcanzables en tres pasos

Estas métricas permiten capturar la estructura del vecindario a diferentes escalas es-

paciales.
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Figura 15
Representacion de caracteristicas espaciales basadas en grafos de proximidad.
a) Maximal Clique (max_clique_size) b) Hop-N Neighbors (hop_1, hop_2, hop_3)
Captura la densidad local de agrupamiento Captura la estructura del vecindario a diferentes
escalas
Subconjunto Hop 1- Vecinos directos
> Clique: donde todos OP-I* (Adyacentes)
estan conectados
entre si.
Vecinos
=
Hop_2: alcanzablesen
~  dos pasos

Max. Clique = 4

Clique maxima de un
nodo a la que pertenece.

Vecinos
Hop_3: alcanzablesen
tres pasos

Nota. Los descriptores topolégicos incluyen: (a) el calculo del mazimal cliqgue por nodo para
cuantificar la densidad de agrupamiento celular; y (b) el anélisis de vecindarios Hop-N para
caracterizar la conectividad y estructura local de la red.

De esta manera se logra describir cada nodo del grafo por un conjunto de caracteris-
ticas locales junto con su posicién espacial (centroide).

Posteriormente, de manera analoga a las representaciones nucleares tradicionales, se
realiz6 un proceso de agregaciéon espacial para obtener descriptores a nivel de spot. Para ello,
cada nodo (nticleo) fue asignado al spot mas cercano utilizando las coordenadas espaciales
provenientes de los datos de transcriptomica (.hdad). Esta asignacién se realizé siguiendo el
mismo esquema de Nearest Neighbors descrito en la subseccion 3.3.1, empleando la distancia
euclidiana en el espacio bidimensional para identificar el spot mas cercano a cada nodo.
Una vez realizada esta asignacion, se calcularon, para cada spot, la media y la desviacion
estandar de cada una de las caracteristicas de grafo consideradas (maz_clique _size, hop_ 1,
hop__2, hop__8), permitiendo de esta manera resumir tanto la conectividad promedio como

la variabilidad estructural de los niicleos dentro de cada region espacial.

3.3.2.2. Grafos con Interacciones entre Clases Celulares. Ademés de las ca-
racteristicas estructurales basadas en la conectividad y proximidad nuclear, se desarrolld
una segunda representacion de grafos que incorpora informacion sobre el tipo celular de ca-
da nucleo. En este caso, cada nodo del grafo no solo representa un ntcleo, sino que ademas
esta asociado a una etiqueta de clase celular, proveniente de la segmentacion realizada sobre
el dataset HEST-1K mediante el modelo CellViT. En particular, se consideran cinco clases

celulares principales:
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= Connective: Corresponde a células del tejido conectivo, las cuales cumplen funciones

de soporte estructural y organizacion del tejido.

= Epithelial: Incluye células epiteliales, responsables de recubrir superficies y formar

estructuras glandulares.

= Neoplastic: Representa células tumorales o neoplasicas, caracterizadas por un creci-

miento descontrolado y alteraciones morfolégicas significativas.

» Inflammatory: Agrupa células del sistema inmune presentes en procesos inflamato-

rios, como linfocitos y macréfagos, asociadas a la respuesta inmunitaria del tejido.

» Dead: Corresponde a niucleos de células no viables o en proceso de muerte celular, los

cuales pueden reflejar necrosis o dafio tisular.

La construccién del grafo sigue el mismo principio basado en proximidad espacial
descrito anteriormente, donde los nodos corresponden a ntcleos y las aristas se definen en
funciéon de la distancia entre centroides. Sin embargo, en este caso el interés se centra en
identificar como interactiian espacialmente las diferentes clases celulares dentro de una region.

Para ello, las caracteristicas se calculan a nivel de spot, considerando el subgrafo
inducido por los niicleos asignados a cada uno. A partir de este subgrafo se extraen dos tipos

principales de descriptores, detallados a continuacién e ilustrados en la figura 16:

» Fraccién de aristas entre clases (edge_ frac_ClassA__ClassB): Para cada par
de clases celulares (cq,¢y), se calcula la proporcion de aristas del grafo que conectan

nodos de dichas clases:

_ #f aristas entre ¢; y ¢
bz total de aristas

edge_ frac (3.15)
Dado que se consideran cinco clases celulares y se evaliian todas las combinaciones sin
repeticién (incluyendo interacciones de una clase consigo misma), en total se obtienen
15 caracteristicas de este tipo. Esta métrica cuantifica la intensidad de interaccién
espacial entre diferentes tipos celulares. Por ejemplo, un valor alto en la interaccion
entre células neoplasicas e inflamatorias puede indicar regiones con infiltracién inmune

en el tejido tumoral.

» Entropia de clases en vecindarios (class__entropy): Para cada nodo, se considera

la distribucion de clases celulares en su vecindario inmediato (nodos adyacentes), y se
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9)

calcula la entropia de Shannon:

donde p; es la proporcion de vecinos pertenecientes a la clase i. Posteriormente, se

promedia esta entropia sobre todos los nodos del grafo del spot.

Esta métrica captura el grado de heterogeneidad celular local:

« Entropia baja: vecindarios homogéneos (predominio de una sola clase)

« Entropia alta: vecindarios heterogéneos (mezcla de multiples clases)

Figura 16

Representacion de interacciones espaciales basadas en grafos de clases celulares.

a) Fraccion de aristas entre clases b) Entropia de clases en vecindarios

Cuantifica la intensidad de interaccion espacial entre

Captura la heterogeneidad de los vecindarios entre las
diferentes tipos celulares (cl, c2)

distintas clases

T ) £ o RS e G s Se promedia sobre todos los nodos del spot

(Edge_frac_Neoplasic_Inflammatory) Entropia Baja Entropia Alta

Edge_frac = # aristas entrecl y c2

o, 2 # total de aristas

Ej: Alta interaccion Neoplasico-

Inflamatorio indica alta infiltracion

tumoral

STl DEBET Vecindarios homogéneos Vecindarios heterogéneos
L ) (predominio de unasola (mezcla de miiltiples

O Neoplasico O Inflamatorio clase) clases)

Nota. Representacion visual aproximada de las caracteristicas basadas en grafos de interacciones
entre clases celulares. (a) Fraccion de aristas entre las cinco clases celulares presentes en la

segmentacién nuclear. (b) Entropia de clases en vecindarios mediante el promedio de los valores
de cada nodo de forma individual.

A diferencia del enfoque anterior basado en caracteristicas locales por nodo, en este
caso las métricas se calculan directamente a nivel de spot, considerando la estructura del
subgrafo correspondiente. De esta forma, se logra resumir tanto la organizacion espacial
como la interaccion entre distintos tipos celulares dentro de cada region del tejido. En total,
esta representacion genera 16 caracteristicas por spot: 15 correspondientes a las fracciones

de aristas entre clases y una asociada a la entropia de clases en los vecindarios.
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3.3.3. Representaciones de Aprendizaje Automadtico

En este apartado se describe el paso a paso seguido para la extraccion de las represen-
taciones morfoldgicas a partir de las imagenes WSI de las muestras analizadas. Este proceso,
se realizd mediante el uso de modelos fundacionales, previamente entrenados en inmensos
conjuntos de datos, los cuales logran transformar regiones visuales especificas de la imagen
en vectores numeéricos de caracteristicas que capturan la informacién morfolégica relevante
del tejido. Estas representaciones, a las que se les suele llamar embeddings, permiten resumir
aquellos patrones visuales complejos presentes en las WSIs y facilitar su posterior analisis en
conjunto con los datos de transcriptomica espacial. La figura 17 ilustra el proceso llevado a

cabo para el desarrollo y andlisis de este tipo de representaciones.

Figura 17
Flujo de trabajo para la obtencion y andlisis de representaciones mediante modelos
fundacionales.

a) WSI b) Embeddin c) Alineacion e)
T gs ;
— Morfélogicos Spot-Embedding

¢ A A a s

/ Representacion
— basada en
aprendizaje
t — automatico
Modelos 1
Fundacionales d)
Embeddings reducidos

con PCA

> e &

Nota. Flujo de trabajo seguido para la extraccién y posterior andlisis de las representaciones. (a)
Obtencién de parches; (b) Generacién de embeddings mediante modelos fundacionales; (c)
Asociacién espacial parche-spot para obtener la expresién génica (Y); (d) Reduccién de
dimensionalidad mediante PCA (Xpca); (e) Analisis de correlacién de Pearson entre la
morfologia reducida y la expresién génica.

Para este trabajo se utilizaron cuatro modelos fundacionales distintos: UNI, UNI2-h,
Virchow y Virchow2, con el fin de extraer las representaciones morfologicas. Estas represen-
taciones seran comparadas en etapas posteriores del andlisis. Las arquitecturas y estrategias
de entrenamiento de dichos modelos fueron descritas previamente en la seccion 2.3.

La etapa inicial consistié en la obtencion de los parches histolégicos a partir de los ar-
chivos estructurados en formato .h5 del conjunto de datos HEST-1K (descritos en la seccién

3.3). Este enfoque evit6 la extraccién manual desde las imagenes WSI, al utilizar directa-
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mente contenedores con informacién visual previamente curada. En particular, el tensor img
proporcioné los parches en formato RGB con tamafio estandar (224 x 224), mientras que la
matriz coords aporté las coordenadas espaciales (z,y) de cada parche dentro de la imagen
original.

A partir de estos datos, se generaron los embeddings morfolégicos procesando cada
parche de forma independiente mediante los cuatro modelos fundacionales. Este proceso per-
mitié transformar la informacién visual en representaciones vectoriales en el espacio latente.
La dimensionalidad de dichos vectores depende de la arquitectura de cada modelo, como se

resume en la Tabla 3.

Tabla 3: Dimensionalidad de los embeddings generados por cada modelo.

Modelo Dimension del embedding
UNI 1024
UNI2-h 1536
Virchow 2560
Virchow?2 2560

Para vincular las representaciones morfologicas con la actividad molecular, se realizd
una asociacién espacial con los spots de transcriptémica. Este proceso siguid el esquema de
alineacion basado en Nearest Neighbors (k = 1), utilizando distancia euclidiana bidimensio-
nal, tal como se describié previamente en la subseccion 3.3.1. El emparejamiento se llevo
a cabo cruzando las coordenadas de los parches (coords) con las posiciones de los spots
almacenadas en obsm["spatial"] del objeto AnnData. Ademés, se definié un umbral de
tolerancia para asegurar que cada embedding se asociara Uinicamente con su region anaté-
mica correspondiente. Como resultado, se obtuvieron dos matrices: X, con los descriptores
morfolégicos, y Y, con los perfiles de expresion génica asociados.

Dada la alta dimensionalidad de los vectores generados (hasta 2560 dimensiones), fue
necesario aplicar una técnica de reduccion de dimensionalidad para facilitar su manejo. Para
ello, se empleé Andlisis de Componentes Principales (PCA) sobre la matriz X, proyectando
los datos en un espacio latente comun. La representacion final se redujo a 256 componentes
principales (X, ), conservando entre el 89 % y el 99 % de la variabilidad original, dependiendo
del modelo. Estas representaciones comprimidas se utilizaron posteriormente en las etapas

de regresion y analisis de correlacion.
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3.4. Integracion de Representaciones de Grafos y Modelos Fundacionales

En las secciones anteriores de este capitulo se han abordado tres tipos de represen-
taciones morfologicas: las basadas en caracteristicas clasicas, las representaciones de grafos
celulares y los embeddings provenientes de modelos fundacionales. Cada una de estas aproxi-
maciones captura aspectos distintos de la histologia, desde descriptores de textura y forma,
hasta la organizacion espacial de los niicleos y patrones visuales complejos de alto nivel.

Dado que estos enfoques ofrecen informaciéon complementaria, se plante6 integrar las
dos representaciones que mostraron una mayor capacidad para capturar la variabilidad de la
expresion génica del tejido en las fases preliminares de este trabajo, en funcion del coeficiente
de correlacion de Pearson, cuyos resultados se presentan en la seccion 4.1. En particular, se
seleccionaron las representaciones basadas en grafos de clases celulares y los embeddings
generados por los modelos fundacionales. Mientras que los modelos fundacionales resumen
la morfologia visual global, las representaciones de grafos de clases celulares incorporan
informacion estructural detallada sobre la disposicién y las interacciones de las células en el
microambiente tisular.

La integracion de ambas representaciones se llevé a cabo a nivel de spot. Es importante
destacar que este mismo flujo de procesamiento se aplic6 de manera uniforme tanto a las
muestras de ccRCC como a las muestras de tejido renal sano. Proceder de esta manera
garantiza que el espacio de caracteristicas final capture el espectro completo de variabilidad
bioldgica, permitiendo al modelo contrastar la arquitectura de un tejido normal frente a las
alteraciones inducidas por el tumor.

Dado que multiples parches pueden ser asignados a un mismo spot, los embeddings
correspondientes se agregaron mediante el promedio aritmético, obteniendo asi una unica
representacion morfologica por spot. De manera analoga, los niicleos celulares segmentados
fueron asignados al spot mas cercano, permitiendo construir un subgrafo por regién sobre el
cual se calcularon las caracteristicas de interaccién entre clases celulares. Adicionalmente, se
consideraron tinicamente aquellos spots que contenian al menos cinco nicleos celulares, con
el fin de garantizar estabilidad en el calculo de las caracteristicas basadas en grafos.

Posteriormente, y a partir de las representaciones previamente definidas en las subsec-
ciones 3.3.2.2 y 3.3.3, se construyo una representacion integrada a nivel de spot. En particular,
para cada spot i, se dispone de un vector de caracteristicas morfolégicas xgemb) derivado de
los embeddings y un vector g; correspondiente a las caracteristicas de interaccion entre clases
celulares obtenidas a partir de grafos.

La integracion de ambas fuentes de informacién se realizé mediante la concatenacién

de estos vectores, definiendo una representacién conjunta:
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X(emb)

De esta manera, cada spot queda descrito simultaneamente por informacion morfolo-
gica global y por caracteristicas estructurales del microambiente celular.

A partir de esta representacion integrada, se formulé un modelo de regresién Ridge
(9)

independiente para cada gen. Sea y,;”’ el nivel de expresion del gen g en el spot i, el modelo

Se expresa Como:

w =wlz; +b, (3.18)

donde w, representa el vector de coeficientes asociado a las caracteristicas integradas
y by es el término independiente.

El modelo se entrena minimizando una funcién de costo con regularizacion L2, lo cual
permite controlar la complejidad del modelo y mitigar posibles problemas de sobreajuste
derivados de la alta dimensionalidad de las representaciones. Cabe resaltar que el proceso
detallado de entrenamiento, evaluacion y andlisis de este modelo de regresion se presenta
en el Capitulo 4, especificamente en la seccion 4.2. El proceso descrito previamente para el

desarrollo de este tipo de representaciones se ilustra visualmente mediante la figura 18.

Figura 18
Flujo de trabajo para la generacion de representaciones integradas.
a) b)

Caracteristicas de grafos

celulares por spot .
Representacion

Caracteristica e ., Integrada de Grafos
| Entropia promedio oncatenacion y Modelos
Fraccion de aristas Fundacionales

entreclyc2

Embeddings del Modelo '\
reducidos con PCA GD ;

@-] ] ) ] Zi ] [xgemb),gi]

Nota. El proceso de fusion de datos comprende: (a) la seleccién de descriptores topolégicos de
grafos celulares y embeddings de modelos fundacionales; y (b) concatenacién de caracteristicas y
creacion de dataframe alineado por spot
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4. Correlacién y Analisis de Regresion para las Representaciones

Histopatolégicas y su Transcriptémica Espacial

En este capitulo se presentan los resultados del analisis de correlacion entre las re-
presentaciones morfoldgicas extraidas y la expresion génica espacial a nivel de spot, con
el objetivo de identificar asociaciones directas entre la organizacién tisular y los patrones
transcriptomicos. Este analisis permite caracterizar qué tipo de descriptores morfologicos
—tradicionales, basados en grafos o derivados de modelos de aprendizaje automatico— cap-
turan mejor la variabilidad de la expresion génica. De manera complementaria, se incorpora
un analisis de regresion orientado a evaluar la capacidad predictiva de las representaciones
con mejor desempenio en el proceso de correlacion, es decir, en qué medida la informacién
morfolégica permite estimar cuantitativamente la expresién génica. Para ello, se consideran
tanto muestras de tejido renal sano y canceroso , lo que permite analizar el comportamiento
de distintas variables bajo distintas condiciones biolégicas. La Figura 19 ilustra de forma ge-
neral el flujo metodolégico seguido, integrando los procesos de correlacién y regresion entre

las representaciones desarrolladas en el capitulo anterior y la expresion génica.

Figura 19
Flujo de trabajo para el andlisis de correlacion y modelos de regresion.
a) b) C) Correlacion de
. " . . Pearson
1. Caracteristicas nucleares 2. Grafos Basados en Alineacion mediante |I's de spots
tradicionales Proximidad
— HopZ ST T Dataframesde

caracteristicas

o Expresién génica

—
escriptores morfologicos

3. Grafos con Interacciones 4 Basadas en aprendizaje Regresion Ridge
enire Clases Celulares automético Alineacién Dataframe de % o (@)
i P 2 (0]
expresién génica £ (o]
S 0q oo
5 @)
s 2l 0%o
-4 ¢l o
| S— s (@]
ANNDATA ] (o)

Descriptores morfoldgicos

Representacion

.. 1 ReQresmn Grafos 0.17
5. Representacion

Integrada de Grafos y T o mEN —mf _NN wmN =N Aprendizaje 5
aprendizaje automatico CAD VHL MET BAPI PBRMI SETD2 autematico VHL

Integracion
MGrafo ®Modelo Wlintegracion (Modelo - Grafo) 0.39

Nota. Flujo de trabajo seguido para el proceso de seleccién de correlacién y regresion. (a)
Representaciones morfolégicas obtenidas previamente; (b) alineacién de dataframes para la
correspondencia de datos entre spots de caracteristicas y expresién génica; y (c¢) Proceso de
correlaciéon y regresion.
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4.1. Andlisis de Correlacién

En esta seccion se presenta el analisis de correlacion entre las representaciones morfo-
logicas obtenidas y la expresion génica a nivel de spot. Dicho proceso se realizé considerando
el conjunto de genes seleccionados mediante analisis estadisticos y estado del arte, mencio-
nados en la seccion 3.2. A partir de este grupo de genes, se evalué la relacion entre cada tipo
de representacion y la expresion génica mediante el coeficiente de correlacion de Pearson,

esto con el objetivo de comparar su capacidad para capturar senales biologicas relevantes.

4.1.1. Metodologia para la Correlacion

El analisis de correlacion se aplica de forma consistente a los tres tipos de repre-
sentaciones descritas en el Capitulo 3: (i) caracteristicas nucleares tradicionales, (ii) repre-
sentaciones basadas en grafos y (iii) representaciones derivadas de modelos de aprendizaje
automatico. El objetivo es evaluar en qué medida las distintas representaciones (X) logran
capturar senales asociadas a la expresion génica (Y'), estableciendo asi un criterio cuantitativo
de comparacion entre ellas.

Para cada tipo de representacion, se construyen dos matrices principales: una matriz
X, que contiene las caracteristicas morfologicas extraidas, y una matriz Y, que almacena
los niveles de expresién génica. Ambas matrices se organizan a nivel de spot, registrando
las observaciones de manera consistente para cada ubicacién del tejido. La correspondencia
entre X y Y se establece mediante identificadores comunes de los spots, lo que permite alinear
ambas fuentes de informacién y garantizar que cada fila en las matrices represente la misma
region tisular, habilitando asi una comparacion directa entre morfologia y expresion génica.

Como se describio en las secciones correspondientes a cada tipo de representacién,
los descriptores morfologicos se obtienen y organizan de manera diferente segin el enfoque
utilizado. En el caso de las caracteristicas nucleares tradicionales (3.3.1) y las representa-
ciones basadas en grafos de proximidad (3.3.2.1), las caracteristicas se agregan a nivel de
spot mediante estadisticas resumen, especificamente la media y la desviacion estandar. Por
su parte, en las representaciones basadas en interacciones entre clases celulares, las carac-
teristicas corresponden directamente a descriptores globales del grafo calculados para cada
spot. Finalmente, en las representaciones derivadas de modelos fundacionales, los embeddings
extraidos a partir de parches de imagen son asociados a spots mediante el algoritmo de ve-
cinos mas cercanos, construyendo de esta manera matrices comparables entre morfologia y
expresion génica.

Una vez alineadas las matrices X y Y, la relacion entre cada caracteristica morfologica

y la expresién génica se evalia mediante el coeficiente de correlacion de Pearson (r), el cual
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mide la asociacién lineal entre dos variables continuas. Su formulacién se define como:

- SV (v — ) (yi — 9)
VEX, (2 — 2)2 S, (v — 9)?

donde N corresponde al niimero de observaciones (parches o spots), x; representa el

(4.1)

valor de la caracteristica morfolégica para la observacion i, y; el nivel de expresién génica
correspondiente, y x, y sus respectivos promedios.

El andlisis se realiza de manera independiente para cada gen. Este proceso consiste
en tomar su vector de expresion a lo largo de todas las observaciones y realizar su correlacion
con cada una de las caracteristicas morfolégicas disponibles en X.

En el caso de representaciones de baja dimensionalidad (como las caracteristicas nu-
cleares o las métricas de grafos), la correlacién se calcula directamente entre cada caracteristi-
ca y la expresion génica. Por otro lado, en el caso de representaciones de alta dimensionalidad
(como los embeddings reducidos a 256 componentes PCA), la correlacion se evalia entre la
expresion génica y cada una de las dimensiones del espacio reducido. A partir de este conjun-
to de valores, se selecciona el valor absoluto méximo de correlacién (maz_abs_corr) como
una medida representativa de la asociacion mas fuerte observada para cada gen.

Cabe resaltar que, aunque el procedimiento de correlacion es comtn a todos los tipos
de representacion, existen diferencias en la naturaleza de las variables analizadas. Mientras
que las caracteristicas tradicionales y de grafos corresponden a descriptores explicitos e in-
terpretables, los embeddings representan combinaciones latentes de patrones visuales, lo que
implica que la interpretacion directa de cada dimensién no es inmediata. Ademads, previo al
calculo de correlaciones, las caracteristicas morfolégicas son normalizadas a nivel de muestra
mediante estandarizacion (z-score), con el fin de reducir efectos de escala y hacer comparables
las distintas muestras dentro del analisis global.

En las subsecciones siguientes se presentan los resultados especificos para cada tipo
de representacion: caracteristicas nucleares tradicionales, representaciones basadas en grafos

y representaciones derivadas de modelos de aprendizaje automatico.

4.1.2. Resultado de Correlacion entre Expresion Génica y Caracteristicas

Nucleares Tradicionales

En esta subseccion se presentan los resultados del andlisis de correlacion entre las
caracteristicas nucleares tradicionales y la expresion génica, utilizando el conjunto de genes
previamente definido. A diferencia del capitulo anterior, donde se describié el proceso de
construccion de estas representaciones, en este punto el enfoque se centra en evaluar qué tan

informativas resultan dichas caracteristicas para capturar patrones que se relacionen con la
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actividad molecular del tejido.

En la Tabla 4 se presentan los genes que alcanzan los valores mas altos de correla-
cién en este tipo de representacion. Un primer aspecto relevante es que la mayoria de las
correlaciones mas altas se asocian con la caracteristica minor_azis_length calculada como
promedio por spot. Este comportamiento sugiere que la dimensién menor de los ntcleos,
y por tanto su forma, captura variaciones morfolégicas que se relacionan con la expresion

génica.

Tabla 4: Top 10 de genes con mayor coeficiente de correlacion de Pearson (r) utilizando
caracteristicas nucleares tradicionales.

Gen Caracteristica Estadistico r

UBC minor_axis_length Media 0.230
RACK1 minor_axis_length Media 0.211
EEF2 minor_axis_length Media 0.206
UBC area Media 0.200
MET minor_axis_ length Media 0.196
PABPC1 minor_axis_length Media 0.194
UBA52 minor_axis_ length Media 0.191
EEF1G minor_axis_length Media 0.189
ENO1 minor_axis_length Media 0.188
CD63 minor_axis_length Media 0.186

Nota. Todos los valores de correlacion de mayor magnitud son positivos. Los resultados

corresponden al subconjunto de genes seleccionados mediante andlisis estadistico y estado del arte.

Los valores de correlaciéon observados se mantienen en un rango moderado, sin al-
canzar magnitudes extremas. Este comportamiento es coherente con lo esperado en datos de
transcriptomica espacial, donde factores biologicos y técnicos influyen en la expresién génica,
lo que llega a limitar la capacidad de descriptores geométricos para explicar completamen-
te dicha variabilidad. No obstante, el hecho de observar correlaciones positivas consistentes
indica que estas caracteristicas capturan senales relevantes del tejido.

Al analizar los genes presentes en el top, se identifican tanto genes de expresion cons-
titutiva, tales como UBC, EFF2, UBA52 y PABPC(C1, asi como genes asociados a procesos

mas especificos, por ejemplo MET. La presencia de genes constitutivos sugiere que las ca-
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racteristicas nucleares tradicionales logran capturar propiedades globales relacionadas con la
actividad celular general, tales como el tamano nuclear promedio o el estado proliferativo del
tejido. Por otro lado, la aparicion de genes como el MET, conocido en el estado del arte por
su rol en proliferacién y senalizacién en cancer, indica que estas representaciones también
reflejan, en cierta medida, alteraciones morfologicas asociadas a procesos patolégicos.

Otro aspecto a tener en cuenta es la predominancia del estadistico de la media sobre
la desviacion estandar en los resultados mas relevantes. Esto sugiere que, para este tipo
de caracteristicas, el valor promedio dentro de cada spot resulta mas informativo que la
variabilidad interna, lo cual es coherente con la idea de que la morfologia nuclear promedio
puede actuar como un descriptor robusto del estado tisular local.

Estos resultados indican que las caracteristicas nucleares tradicionales, aunque limita-
das en su capacidad para capturar relaciones complejas, proporcionan una base interpretable
para describir la morfologia del tejido. Sin embargo, su capacidad para modelar interacciones
espaciales o patrones mas complejos es limitada, lo cual justifica la exploracién de otros ti-
pos de representaciones mas avanzadas, como las basadas en grafos y modelos de aprendizaje

automatico, abordadas en las siguientes subsecciones.

4.1.3. Correlacion entre Expresion Génica y Caracteristicas Nucleares

Basadas en Grafos

En esta subseccién se presentan los resultados del andlisis de correlacion entre la ex-
presion génica y las representaciones morfologicas derivadas de grafos nucleares. A diferencia
de las caracteristicas tradicionales, estas representaciones permiten modelar explicitamente
la organizacién espacial y relacional entre células, ya sea a partir de su proximidad fisica o
de sus interacciones segun clases celulares. Con el fin de comparar de manera sistematica
estos enfoques, se consideran dos tipos de grafos nucleares: (i) grafos de proximidad espacial

y (ii) grafos de interacciones entre clases celulares.

4.1.3.1. Grafos Basados en Proximidad Espacial. En la Tabla 5 se presentan
los resultados para el proceso de correlacion mediante grafos de proximidad espacial, descritos

previamente en la seccién 3.3.2.1.
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Tabla 5: Top 10 genes con mayor correlacion utilizando caracteristicas de grafos de proxi-
midad (maz__clique y Hop-N neighbors).

Gen Caracteristica Tipo r

TMSB4X hop_ 3 mean (0.204
TMSB4X hop_ 2 mean 0.203
TMSB4X hop 1 mean 0.200
TMSB4X max_ clique_ size mean 0.193
HLA-DRA hop_ 3 mean 0.190
HLA-DRA hop_ 2 mean (.189
B2M hop_ 3 mean (.184
B2M hop_ 2 mean (.184
HLA-DRA hop_ 1 mean 0.184
B2M hop 1 mean 0.181

Nota. Todos los valores de correlacién de mayor magnitud son positivos. Los resultados
corresponden al subconjunto de genes seleccionados mediante andlisis estadistico y estado del arte.

Los resultados para los grafos basados en proximidad espacial muestran que las corre-
laciones mas altas alcanzan valores cercanos a r ~ 0.20. En este caso, las caracteristicas que
presentan mayor asociacion con la expresion génica corresponden principalmente a medidas
de vecindad local (hop-1, hop-2, hop-3), asi como al tamano de la maxima clique.

Se observa la presencia recurrente de genes como TMSB/X, HLA-DRA y B2M, lo
que sugiere que estas caracteristicas capturan patrones espaciales locales del tejido. No obs-
tante, la magnitud limitada de los coeficientes indica que este tipo de representaciéon, basada
unicamente en proximidad, presenta restricciones para modelar de manera mas precisa la

variabilidad de la expresion génica.

4.1.3.2. Grafos Basados en Clases Celulares. En la Tabla 6 se presentan los
resultados para el proceso de correlacion mediante grafos de clases celulares, descritos pre-

viamente en la seccién 3.3.2.2.
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Tabla 6: Top 10 genes con mayor correlacion utilizando caracteristicas de interaccion entre
clases celulares, considerando pares unicos de clases y entropia, ordenados por valor absoluto.

Gen Caracteristica r |7

MET edge frac_Connective Inflammatory -0.281 0.281
UBC edge frac_ Connective_Neoplastic 0.275 0.275
HLA-A edge frac_Connective Epithelial 0.270 0.270
TMSB4X edge frac Inflammatory Neoplastic  0.201 0.201
MET class__entropy -0.172  0.172
ITM2B edge frac Epithelial Neoplastic 0.127 0.127
PABPC1 edge frac FEpithelial Inflammatory  -0.105 0.105
EEF1G edge frac_ Connective Dead -0.015 0.015
EEF1G edge frac Dead Inflammatory -0.015 0.015
EEF1G edge frac_Dead Neoplastic -0.011  0.011

Nota. En los resultados de magnitudes mas altas de correlacién se presentan genes con valores
negativos, por lo cual se presenta la columna adicional |r|. Los resultados corresponden al
subconjunto de genes seleccionados mediante andlisis estadistico y estado del arte.

Los grafos basados en clases celulares presentan correlaciones de mayor magnitud,
alcanzando valores cercanos a |r| ~ 0.28. Estas asociaciones se encuentran relacionadas
principalmente con fracciones de interaccién entre pares de clases celulares especificas, como
Connective—Inflammatory, Connective—Neoplastic y Connective—FEpithelial, asi como con la
entropia de clases. La mayor amplitud observada en la distribucion de correlaciones sugiere
que este tipo de representacion captura informaciéon mas rica sobre la organizacion celular
del tejido. De manera consistente, en andlisis exploratorios adicionales (no mostrados en esta
tabla), se identificaron casos puntuales con correlaciones de mayor magnitud (hasta r =~ 0.5),
asociados principalmente a interacciones entre células neopléasicas. No obstante, estos valores
corresponden a situaciones especificas y no representan la tendencia global observada, la
cual se mantiene concentrada alrededor de cero. Aun asi, su presencia refuerza el potencial
de este tipo de descriptores para capturar senales biolégicamente relevantes relacionadas con
la organizaciéon tumoral.

Estos resultados indican que, aunque ambos tipos de grafos aportan informacion re-
levante, las representaciones basadas en interacciones entre clases celulares presentan una
mayor capacidad para capturar asociaciones significativas con la expresion génica en com-

paracion con los grafos basados tnicamente en proximidad espacial. Esta observacién se
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evidencia en la Figura 20, donde se comparan las distribuciones de correlacién correspon-
dientes a los grafos de proximidad y a los grafos basados en clases celulares, considerando
tanto interacciones intra-clase como inter-clase.

Figura 20

Histograma comparativo de |r| entre los dos tipos de representaciones basadas en grafos
nucleares.

160000
00 Tipo

I Proximidad
Interacciones (todas)
mm Interacciones (sin misma clase)

140000 000

120000

=3
3

1a
Frecuencia

100000

=4
3

80000

Frecuenc

1000

60000

H.FLI’IFIH

0
0.100 0125 0.150 0175 0.200 0225 0.250 0275 0.300
40000 |Pearsonr|

20000

0 H‘I|u1.... .

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
|Pearson r|

Nota. Se muestran los resultados agrupados en tres categorias: 1) Grafos de proximidad, 2)
Grafos de interacciones entre clases teniendo en cuenta aristas intra-clase y 3) Grafos de

interacciones entre clases descartando aristas intra-clase.

A nivel global, la Figura 20 muestra que la mayoria de los coeficientes de correlacién
de Pearson se concentran en valores cercanos a cero para los tres tipos de representaciones,
lo que indica que, en términos generales, las asociaciones lineales son débiles. Sin embargo,
al analizar la distribucion de manera comparativa —representada mediante grupos de tres
barras por intervalo— se observa un patrén consistente: las caracteristicas basadas en in-
teracciones entre clases celulares presentan frecuencias mas altas en rangos de correlacion
moderada en comparacion con los grafos de proximidad.

Este comportamiento se aprecia con mayor claridad en el acercamiento al intervalo 0.1
a 0.3, donde tanto las interacciones considerando todas las clases como aquellas que excluyen
conexiones intra-clase superan a las representaciones basadas unicamente en proximidad.
Esto sugiere que la incorporaciéon de informacién semdantica sobre el tipo celular introduce

senales adicionales que fortalecen la relaciéon con la expresién génica.



REPRESENTACIONES PROFUNDAS Y TRANSCRIPTOMICA EN HISTOLOGIA 70

4.1.4. Correlacion entre Expresion Génica y Caracteristicas de Aprendizaje

Automdtico

En esta subseccién se analizan las correlaciones entre los embeddings morfolégicos
generados por los modelos fundacionales y la expresion génica de los genes. El interés principal
no es unicamente describir estas relaciones, sino evaluar si las representaciones aprendidas

capturan patrones que realmente puedan asociarse con la actividad molecular del tejido.

Figura 21
Distribucion del coeficiente de correlacion de Pearson por modelo fundacional.
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Nota. Graficos de violin que ilustran el coeficiente de correlacién de Pearson (r) para el

conjunto de genes comunes evaluados con UNI, UNI2-h, Virchow y Virchow2.

Tabla 7: Resumen comparativo de métricas de correlacion por modelo fundacional.

Max. |r| Mejor r
Modelo
Media Mediana Media Mediana D.E.
UNI 0.135 0.127 -0.037 -0.039 0.158
UNI2-h 0.133 0.124 -0.027 -0.022 0.157
Virchow 0.136 0.126 -0.026 -0.033 0.161

Virchow?2 0.124 0.118 0.023 0.032 0.145
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En la Tabla 7 y la Figura 21 se presenta el comportamiento de los cuatro modelos
evaluados, donde se incorpora en cada diagrama de violin un boxplot interno, lo que permite
visualizar de forma mas clara la mediana y la dispersion de los datos. En términos generales,
la mayoria de los genes exhibe correlaciones moderadas, siendo UNI2-h el que tiene los picos
mas altos positivos.

Sin embargo, se observan diferencias marcadas en la direccién de las distribuciones.
En los modelos UNI, UNI2-h y Virchow, la mediana de la mejor correlacion se sitia en
valores negativos (-0.039, -0.022 y -0.033, respectivamente), mientras que Virchow2 muestra
una tendencia opuesta, con una mediana positiva de 0.032.

Considerando esta volubilidad en los resultados, se optd por conservar los cuatro
modelos en los analisis posteriores, evitando asi introducir sesgos asociados a la seleccion
de una tunica arquitectura. En este sentido, modelos como Virchow y UNI destacan por
su capacidad para capturar los valores maximos de correlaciéon, con medias de correlacion
absoluta de 0.136 y 0.135, respectivamente, lo que sugiere una mayor sensibilidad frente
a variaciones biolégicas extremas. Por otro lado, Virchow2 presenta la mayor estabilidad
estadistica del conjunto, evidenciada en una menor dispersion de los datos (0.079). A partir
de esta evaluacion global, se identificaron los genes con mayor correlacién por cada modelo,

cuyos resultados se muestran en la Tabla 8.



REPRESENTACIONES PROFUNDAS Y TRANSCRIPTOMICA EN HISTOLOGIA 72

Tabla 8: Top 10 de genes con mayor coeficiente correlacion (r) morfolégica entre modelos.

Gen |7] T Comp. Gen |7 r Comp.
UBC 0.599 -0.599 PCA; UBC 0.619 0.619 PCA;
C1QL1 0.556 -0.556 PCA, PLOD2 0.515 -0.515 PCA3
MT2A 0.549 -0.549 PCA4 MATRS3 0.505 0.505 PCA;
MTI1E 0.547 -0.547 PCA4 HLA-A 0.490 -0.490 PCA;
HLA-A 0.536 0.536 PCA; S100A10 0.481 -0.481 PCA4
MRC2 0.520 -0.520 PCA4 ANXA2 0.478 -0.478 PCA4
NDUFA4L2 0.505 0.505 PCA; PTMA 0.477 -0477 PCA;
ENPP3 0.503 -0.503 PCA; HAVCRI1 0.476 0.476 PCA;
SLC38A5 0.503 -0.503 PCA4 MT2A 0.475 0.475 PCAg
NDUFA4 0.502 0.502 PCA; IGFBP3 0474 -0474 PCA4
(a) Modelo UNI (b) Modelo UNI2-h
Gen 7] T Comp. Gen 7| r Comp.
NDUFA4L2 0.565 0.565 PCA; UBC 0472 -0472 PCA;
HLA-A 0.558 0.558 PCA; C1QL1 0.453 -0.453 PCA4
LAPTM4A 0.546 0.546 PCA; HLA-A 0.445 -0.445 PCA>
PTMA 0.538 0.538 PCA; SAA1 0.432 -0.432 PCAg
NDUFA4 0.536 0.536 PCA; AK4 0.424 0.424 PCA3
UBC 0.530 -0.530 PCA; HLA-DQB1 0.422 -0.422 PCA;
EIF3F 0.524 0.524 PCA; PTMA 0.421 -0.421 PCAz
YBX1 0.521 0.521 PCA AGRN 0.416 -0.416 PCA4
BTF3 0.520 0.520 PCA; EIF3F 0.416 -0.416 PCA2
ABHDI17A 0.516 0.516 PCA; MRC2 0.414 -0.414 PCA4
(c) Modelo Virchow (d) Modelo Virchow?2

Nota. Los resultados corresponden al conjunto principal de todos los genes en comtun en las

muestras.

4.2. Analisis de Regresion

Tras la extraccion de caracteristicas de aprendizaje automatico mediante los modelos

fundacionales mencionados y la extracciéon de caracteristicas topoldgicas mediante grafos
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basados en clases celulares, se procede a evaluar si la integracién de ambos enfoques permite
modelar con mayor precision el microambiente tisular. Este analisis utiliza como base el
modelo de representacion integrada propuesto en la seccién 3.4. De manera consistente con
el analisis de correlacion mostrado previamente, la comparacién entre las caracteristicas
morfologicas y la expresion génica se realiza a nivel de spot. Para ello, se emplean modelos
de regresion Ridge, los cuales permiten cuantificar la proporcién de la varianza explicada

(R?) aportada por cada conjunto de caracteristicas (Hoerl y Kennard 1970).

4.2.1. Desempeno de Regresion con Caracteristicas Integradas

Para analizar el impacto de la integracion entre caracteristicas visuales y estructurales,
se compar6 el desempenio predictivo del modelo de regresiéon bajo tres configuraciones: los
embeddings de los modelos fundacionales, las caracteristicas derivadas de los grafos celulares y
el vector resultante de concatenar ambas representaciones. La métrica utilizada para realizar
dicha comparacién fue el coeficiente de determinacién (R?), donde un valor cercano a uno
(1) indica una mayor capacidad explicativa o predictiva de la expresion génica a partir
de las caracteristicas implementadas. Los resultados obtenidos mediante la implementacion
de las caracteristicas previamente mencionadas para el subconjunto de genes seleccionados

(mencionado en la seccién 3.2) se muestran en la Tabla 9.
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Tabla 9: Top 10 de genes con mayor desempeno predictivo (R?) utilizando regresién Ridge
sobre caracteristicas morfologicas y su integracion para los distintos modelos evaluados.

Gen R°G R’M R?Int Gen R°G R:M R?Int
MT2A 0.171 0.704 0.714 MT2A 0.171 0.734  0.741
UBC 0.304 0.688  0.700 UBC 0.304 0.698  0.709
HLA-A 0.194 0.666 0.676 HLA-A 0.194 0.676  0.686
FTH1 0.091 0.620 0.631 VIM 0.113 0.644  0.652
ACTB 0.150 0.625  0.630 FTH1 0.091 0.640  0.650
HSPB1 0.131 0.619  0.628 ACTB 0.150 0.639  0.643
VIM 0.113 0.616  0.624 HSPB1 0.131 0.631  0.639
PABPC1 0.296 0.589  0.598 CD74 0.106  0.598  0.613
RACK1 0.102 0.578  0.590 PABPC1 0.296 0.599  0.607
CD74 0.106 0.571  0.586 ENO1 0.100  0.593  0.605
(a) UNI (b) UNI2-h
Gen R’G R’M R?Int Gen R°G R’M R?Int
MT2A 0.171 0.714 0.724 MT2A 0.171  0.722  0.731
UBC 0.304 0.683  0.697 UBC 0.304 0.694  0.705
HLA-A 0.194 0.676  0.689 HLA-A 0.194 0.684  0.693
FTH1 0.091 0.639  0.651 FTH1 0.091 0.641  0.652
ACTB 0.150 0.634  0.638 ACTB 0.150 0.644  0.647
HSPB1 0.131 0.627  0.635 HSPB1 0.131 0.637  0.644
VIM 0.113 0.623 0.634 VIM 0.113 0.635  0.642
CD74 0.106 0.598  0.615 CD74 0.106 0.599  0.613
ENO1 0.100 0.589  0.602 RACK1 0.102 0.597  0.608
RACK1 0.102 0.587  0.601 ENO1 0.100  0.595  0.607
(c) Virchow (d) Virchow?2

Nota. R? G: caracteristicas basadas en grafos celulares; R M: embeddings morfolégicos; R? Int: re-
presentacién integrada. Los valores corresponden al coeficiente de determinacion obtenido mediante
regresion Ridge. Los resultados corresponden al subconjunto de genes seleccionados mediante ané-

lisis estadistico y estado del arte.

Al evaluar de manera individual los embeddings visuales provenientes de los modelos
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considerados (UNT, UNI2-h, Virchow y Virchow?2), se obtienen valores de R? consistentemen-
te altos en comparacién con las caracteristicas basadas en grafos, en particular para genes
como MT2A, UBC y HLA-A, que alcanzan valores cercanos o superiores a (.70 en varios mo-
delos, lo que evidencia una fuerte capacidad predictiva de las representaciones morfologicas
profundas. Por otro lado, las caracteristicas de grafos presentan valores considerablemente
menores (principalmente por debajo de 0.30), lo cual sugiere que, aunque capturan informa-
cion estructural relevante, su poder explicativo individual es limitado.

El resultado mas relevante se observa al utilizar la representacién integrada. De forma
consistente en los modelos evaluados, la combinacion de embeddings visuales con caracteris-
ticas de grafos produce mejoras en el coeficiente de determinacién (R?) respecto a cada
representacion por separado. Este comportamiento se mantiene a lo largo de todos los genes
analizados, aunque con incrementos moderados (tipicamente entre 0.005 y 0.02). En prome-
dio, estas mejoras corresponden a 0.010 en UNI, 0.009 en UNI2-h, 0.012 en Virchow y 0.009
en Virchow2, lo que indica que el aporte de la informacién estructural es complementario
mas que dominante.

Mediante una comparacién entre los distintos modelos, se observa que UNI2-h y
Virchow?2 tienden a presentar los valores més altos de R? en la representacién integrada, con
MT2A alcanzando hasta 0.741 en UNI2-h y 0.731 en Virchow2. Por su parte, UNI y Virchow
mantienen un comportamiento estable, con valores altos y consistentes, pero sin superar a
sus variantes mas recientes.

Un aspecto destacable es la estabilidad de ciertos genes a través de todos los modelos,
donde genes como MT2A, UBC y HLA-A aparecen de forma recurrente entre los mejores
resultados, lo que sugiere que su expresién génica estd fuertemente asociada con patrones
morfolégicos y estructurales del tejido. Asimismo, genes como FTH1, VIM y ACTB muestran
un comportamiento consistente, lo que refuerza la robustez de los hallazgos.

Para ilustrar de una manera mas clara el desempeno mediante los distintos tipos de
representaciones, los resultados son mostrados mediante la Figura 22, donde se evidencia que
la representacién integrada (barras correspondientes) supera de manera sisteméatica tanto a
los embeddings visuales como a las caracteristicas de grafos en todos los modelos conside-
rados. Esta tendencia confirma que, aunque los modelos fundacionales capturan la mayor
parte de la senial predictiva, la incorporacion de informacién estructural por medio de grafos
celulares permite refinar dicha prediccion, lo que sugiere que ambas fuentes de informacion
son complementarias y que su integracién permite construir descriptores mas completos del

microambiente tisular, mejorando de forma consistente la prediccién de la expresion génica.
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Figura 22
Comparacién de la varianza explicada (R?) entre representaciones basadas en grafos,
embeddings morfologicos e integracion de ambas para los distintos modelos evaluados.
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Nota. Se observa cémo la integracion de caracteristicas morfologicas y grafos (verde) supera
consistentemente a las representaciones aisladas (naranja y azul).
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4.2.2. Comparacion entre Tejido Sano y Tejido Canceroso

Con el objetivo de analizar como varia la relaciéon entre la morfologia del tejido y
la expresién génica en diferentes condiciones, se realizé una comparacion entre muestras de
tejido renal canceroso y tejido renal sano, este tultimo descrito previamente en la subseccion
3.1.2. Para ello, se evalta el desempeno predictivo mediante un modelo de regresion basado en
caracteristicas integradas de modelos fundacionales y grafos celulares, descrito en la seccion
4.2.1.

Bajo este enfoque, se entrenan modelos de manera separada para cada condicién, lo
que permite contrastar directamente el desempeno predictivo entre muestras sanas y cance-
rosas. Este andlisis busca determinar si la relacién entre morfologia y expresion génica resulta
mas predecible en presencia de alteraciones tumorales o en condiciones de tejido sano. En
particular, valores més altos de R? en tejido canceroso podrian indicar una asociacién mas
estrecha entre ambas dimensiones en contextos tumorales, mientras que valores més bajos
en tejido sano podrian reflejar una menor dependencia o una mayor variabilidad intrinseca.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos tras evaluar la capacidad pre-
dictiva de las dos versiones del modelo integrado. A diferencia de la secciéon anterior, donde
se presentan los resultados para el subconjunto de genes seleccionados, en esta subsecciéon se
consideran los genes con mayor capacidad predictiva a nivel global, con el fin de identificar
patrones emergentes no restringidos por conocimiento previo. Estos resultados se aprecian

en las siguientes tablas:
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Tabla 10: Genes globales con mayor coeficiente de determinacion (R?) en tejido sano uti-

lizando representaciones integradas.

Gen R?

Gen R?

MT-ND4L 0.854

LENGS 0.731

FOSB 0.728

PATJ 0.716

RBM33 0.708

MT-ND4L 0.852

CCNL2 0.723
PATJ 0.715
RBM33 0.702

ZFP36 0.700

(a) Integrado con UNI

(b) Integrado con UNI2-h

Gen R?

Gen R?

MT-ND4L 0.853

CCNL2 0.725

FOSB 0.718

MAT2A 0.709

RBM33 0.706

MT-ND4L 0.866

FOSB 0.790
JUNB 0.760
JUN 0.757

LENGS8 0.752

(¢) Integrado con Virchow

(d) Integrado con Virchow2

Nota. Los resultados corresponden al conjunto principal de todos los genes en comun en las

muestras.
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Tabla 11: Genes globales con mayor coeficiente de determinacion (R?) en tejido canceroso

utilizando representaciones integradas.

Gen R?

Gen R?

S100A10 0.720

S100A1 0.718

ANXA2 0.708

ITGB4 0.701

IGFBP6 0.698

MT2A 0.741

ITGA3 0.734
MT1E 0.724
VDAC1 0.711

IGFBP6 0.709

(a) Integrado con UNI

(b) Integrado con UNI2-h

Gen R?

Gen R?

MT2A 0.724

PPP1R1A 0.719

MTI1E 0.714

ANXA2 0.705

UBC 0.697

S100A1 0.734

MT2A 0.731
ANXA2 0.722
ITGB4 0.710

IGFBP6 0.709

(¢) Integrado con Virchow

(d) Integrado con Virchow2

Nota. Los resultados corresponden al conjunto principal de todos los genes en comun en las

muestras.

Al comparar los resultados de las Tablas 10 y 11, se observan patrones consistentes en

los modelos evaluados. En primer lugar, destaca que el desempeno predictivo maximo es, en

general, més alto en tejido sano, donde multiples genes alcanzan valores de R? superiores a
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0.85. Esste comportamiento es consistente entre modelos, con genes mitocondriales encargados
de la produccién de energia celular mediante fosforilacién oxidativa, tales como MT-NDG6,
MT-NDJLy MT-ND5 (T. Ferreira y Rodriguez 2024), ocupando las primeras posiciones en
todas las configuraciones. En conjunto, esto sugiere una fuerte relacion entre la morfologia
tisular y procesos metabdlicos fundamentales en condiciones no patoldgicas.

Adicionalmente, en tejido sano se observa una alta estabilidad entre modelos, ya que
los conjuntos de genes mejor predichos son practicamente idénticos entre UNI, UNI2-h y
Virchow, con ligeras variaciones en el orden e incrementos leves en Virchow2. Esto indica
que, independientemente del modelo fundacional utilizado, la sefial morfolégica en tejido sano
es consistente, permitiendo una prediccién confiable de la expresion génica. En contraste, en
tejido canceroso los valores maximos de R? tienden a ser ligeramente menores y més variables
entre modelos. Mientras que UNI, UNI2-h y Virchow presentan valores maximos cercanos a
0.72-0.74, Virchow2 mantiene un comportamiento similar pero con mejoras en algunos genes
especificos.

Otro aspecto relevante es la divergencia en los genes mejor predichos en céancer. A
diferencia del tejido sano, donde predominan genes mitocondriales, en tejido canceroso apa-
recen genes asociados a procesos como adhesion celular (ITGAS3, ITGB4) (D’Arcy y Kiel
2021), respuesta al estrés (S100A1, S100A10) (Okura et al. 2023), y regulacién metabdlica
(MT2A, MT1E) (Miyazaki y Asanuma 2023). Esta variabilidad refleja la heterogeneidad del
microambiente tumoral y sugiere que la relacion entre morfologia y expresién génica depen-
de mas del contexto biologico. Asimismo, se identifican genes recurrentes entre modelos en
cancer, como MT2A y UBC, los cuales pertenecen al subconjunto de genes previamente se-
leccionados con base en criterios estadisticos y evidencia reportada en el estado del arte. Esto
sugiere que ciertos procesos bioldgicos mantienen una asociacién consistente con la morfolo-
gia incluso en condiciones tumorales. Sin embargo, la menor coincidencia global entre listas

en comparacion con el tejido sano evidencia una mayor dispersion en la senial predictiva.

4.2.3. Método Comparativo de Modelos Lineales

Con el objetivo de cuantificar el aporte de la informacién asociada al estado patolégico
en la prediccion de la expresion génica, se plantean dos modelos de regresion Ridge que
difieren tnicamente en la inclusién de la variable de condicién biolégica. En particular,
se define un modelo base My, que utiliza la representacién de caracteristicas morfologicas
integradas ya definida y utilizada en secciones anteriores, y un modelo completo Mg, que
incorpora adicionalmente una variable indicadora que distingue entre tejido sano y canceroso.
La comparacién entre ambos modelos permite observar el efecto de la etiqueta de cancer sobre

el desempeno predictivo. Es decir, cualquier mejora observada al pasar de M4 a Mpg puede
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atribuirse directamente a la informacion adicional contenida en la variable de condiciéon. De
esta manera, el experimento no solo evalia la capacidad de las representaciones morfologicas
para explicar la expresion génica, sino también en qué medida dicha explicacién depende de
conocer el estado patolégico del tejido.

En particular, se introduce una variable binaria z definida como:

1 si el spot pertenece a tejido canceroso

0 si el spot pertenece a tejido sano

De esta manera, los modelos pueden expresarse como:

MA : Yg ~ X (42)

Mp: y,~X+z (4.3)

donde y, representa la expresion del gen g, y X corresponde al conjunto de caracte-
risticas morfolégicas integradas, que incluyen tanto representaciones basadas en embeddings
como descriptores derivados de grafos celulares. Dado que se emplea un modelo lineal Ridge,

la formulacion explicita del modelo completo puede escribirse como:

p
Yo = a0+ Y Xi+a.z (4.4)

i=1

donde X; representa cada una de las caracteristicas morfolégicas (componentes de
PCA y caracteristicas de grafos), y «a, es el coeficiente asociado a la condicién biolégica.
Este coeficiente captura el cambio promedio en la expresién génica atribuible al estado tu-
moral, una vez controlado el efecto de la morfologia. De forma equivalente, el modelo puede

interpretarse como:

o+ Y0 X, si z =0 (tejido sano) (45)
Yg = :
ap+ P 0 X;+a, siz=1 (tejido canceroso)
lo que permite entender z como un desplazamiento global en la prediccion de la

expresion génica entre condiciones, condicionado a una misma estructura morfolégica.

El desempeno de ambos modelos se evalia mediante validacién cruzada ( cross-validation),
una técnica que consiste en dividir el conjunto de datos en multiples subconjuntos o folds.
En cada iteracion, el modelo se entrena sobre un subconjunto de los datos y se evaltia sobre

el subconjunto restante, repitiendo este proceso de forma rotativa. En este trabajo se emplea
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un esquema de 3 folds, lo que permite obtener estimaciones mas robustas y generalizables
del desempeiio, reduciendo el riesgo de sobreajuste.

A partir de este procedimiento se obtienen las métricas:

R%V(MA)v R%V(MB)

donde el subindice CV indica que los valores corresponden al promedio del desempeno
en los distintos folds. A partir de estos valores, se define la mejora atribuible a la inclusion

de la variable de condicién como:

AR?}v,g = R%V(MB) - R%V(MA) (4-6)

Esta diferencia cuantifica el aporte adicional de la informaciéon de cancer en la pre-
diccion de la expresion génica. Para caracterizar la dependencia de cada gen respecto a esta

variable, se introduce la métrica:

T, = —log (|AREy | +¢) (4.7)

donde ¢ es un término pequeinio que garantiza estabilidad numérica. Valores altos de 7T},
indican que la inclusion de la etiqueta de cancer no mejora significativamente el desempeno, lo

que sugiere que la expresion del gen puede explicarse principalmente a partir de la morfologia.

Estrategia de estratificacién. Un aspecto clave del enfoque es el esquema de va-
lidacion cruzada, el cual se implementa mediante la clase StratifiedGroupKFold de la

biblioteca scikit—-learn. Esta estrategia combina dos criterios fundamentales:

» Agrupamiento por paciente: todas las observaciones (spots) provenientes de una
misma muestra o paciente se mantienen en el mismo fold. Esto evita fuga de informacion
(data leakage), ya que caracteristicas especificas de un paciente no se comparten entre

entrenamiento y validacion.

= Estratificacion por condicidon: se preserva la proporcion de muestras sanas y can-
cerosas en cada fold, garantizando que el modelo sea evaluado bajo distribuciones

balanceadas de clases.

En la préactica, la particion se realiza a nivel de pacientes y posteriormente se proyecta
a nivel de spots. De este modo, cada fold contiene un subconjunto disjunto de pacientes,
manteniendo simultaneamente el balance entre condiciones biolégicas. Esto permite obtener
estimaciones mas robustas y generalizables del desempefio predictivo, evitando sobreajuste

a patrones especificos de una sola muestra.
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Finalmente, se plantea una optimizacién multiobjetivo mediante el frente de Pareto,
considerando dos criterios: maximizar R&y(M4) y minimizar T,. Esto permite identificar
genes cuya expresion es bien explicada por la estructura tisular y que presentan baja de-
pendencia de la etiqueta de condicién patolégica, es decir, genes cuya senal esta fuertemente
asociada a la morfologia intrinseca del tejido. El proceso completo de construccion del con-
junto de datos y validacion cruzada se ilustra en el Algoritmo 1, mientras que la funcién
para la integracién de caracteristicas a nivel de spot se ilustra en el Algoritmo 2. Por tltimo,

el ajuste de modelos por gen se detalla en el Algoritmo 3.

Algorithm 1 Algoritmo de construccién del conjunto de datos y esquema de validacién

Entrada: Muestras S, embeddings, segmentacién celular, expresién génica
Salida: Matrices Xpase, Xfull, Y ¥y particiones F
1. Seleccion de genes:

Obtener el conjunto de genes comunes G en todas las muestras.

2. Construccién de observaciones a nivel de spot:

Ejecutar Algoritmo 2.

3. Preprocesamiento:
Aplicar PCA y estandarizacién sobre Xemped-

Normalizar Xgraph-

Definir:
Xbase = [Xernbed7 Xgraph]a Xfull = [Xbase7z}

4. Validacion cruzada estratificada:
Construir particiones F usando Stratified GroupKFold, asegurando:

= Separacién por paciente
= Balance entre clases (cdncer/sano)

5. Ajuste de modelos por gen:
Ejecutar Algoritmo 3.

6. Seleccién de genes:
Filtrar genes con R&y (M4) > 0.
Construir frente de Pareto maximizando RZ,(M4) y Ty.

7. Resultado:

Retornar genes no dominados y métricas asociadas.
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Algorithm 2 Algoritmo de construccién de observaciones a nivel de spot
Entrada: Muestras S, expresion génica, embeddings, segmentacion celular

Salida: Xembed, Xgraphs ¥, 25 ErUpo

Para cada muestra s € S hacer
Cargar embeddings, expresién génica y segmentacién celular.

Construir el grafo global G.
Asociar patches a spots y nodos del grafo a spots.

Para cada spot vdlido hacer
Si el niimero de nodos es menor a 5, omitir el spot.

Calcular X¢ppeq como el promedio de embeddings.
Extraer Xgrapn a partir de interacciones entre clases celulares.

Obtener y (expresién génica) y z (cdncer/sano).

Almacenar (Xembed; Xgraph, ¥s 2, SLUPO).

fin
fin

Algorithm 3 Algoritmo de ajuste de modelos por gen y validacién cruzada
Entrada: Xyasc, Xtu, Y, particiones F, genes G
Salida: R%y(Ma), R2y(Mg), ARZ, T,

Para cada gen g € G hacer
Obtener y,.

Si Var(y,) = 0, omitir el gen.
Inicializar listas de desempeiio R y R%.

Para cada fold (Dyrgin, Diest) € F hacer
Ajustar modelo M4: ¥4 ~ Xpase-

Evaluar R?, . en Diest y almacenar.

Ajustar modelo Mp: y4 ~ X

Evaluar RZ ; en Dyes; y almacenar.

fin
Calcular:
Rey(Ma), REv(Mp)
AR} = REv(Mp) — Rgy(Ma)
Ty = —log (JAR2| + <)
fin

Los resultados obtenidos evidencian el impacto del esquema de validacién cruzada
estratificada en la estimacién del desempetio predictivo y, particularmente, en la cuantifica-

cién del efecto de la variable de condicion z. A diferencia de anélisis previos sin validacion
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cruzada, este enfoque introduce una evaluacion mas estricta, reduciendo la sobreestimacion
del desempeno y atenuando el efecto aparente de la variable de cancer sobre la prediccion.
Todos los resultados correspondientes al presente proceso de regresion son mostrados en las

tablas a continuacién.

Tabla 12: Genes con mayor coeficiente de determinacion (R%.,(Ma)) utilizando el modelo
de regresion Ridge con representaciones integradas.

Gen RE&y(Ma) R&y(Mp) Ty Gen Ré&y(Ma) Rey(Mp) Ty

UBC 0.461 0.471 4.564 HIST1HIE 0.299 0.304 5.421
HIST1HIE 0.296 0.282 4.279 UBC 0.291 0.308 4.043
DEK 0.286 0.280 5.168 HAVCRI1 0.274 0.270 5.789
TMED2 0.285 0.267 4.019 RBM3 0.269 0.279 4.552
HIST1H4C 0.273 0.271 6.476 VWF 0.266 0.273 4.914
VWF 0.262 0.216 3.085 FXYD2 0.249 0.246 5.807
SMARCE1 0.261 0.250 4.449 GPX3 0.243 0.243 9.602
HAVCRI1 0.253 0.253 8.062 ENPP3 0.240 0.239 6.752
HINT1 0.246 0.205 3.197 SMARCE1 0.223 0.235 4.458
PRRC2C 0.240 0.201 3.262 PRRC2C 0.219 0.225 5.140

(a) UNI (b) UNI2-h

Gen Rey(Ma)  Rey(Mp) T, Gen Rey(Ma) Ry (Mp) Ty

HAVCRI1 0.310 0.308 5.998 UBC 0.415 0.415 10.538
UBC 0.280 0.247 3.431 HIST1H1E 0.299 0.288 4.524
VWF 0.255 0.221 3.387 SMARCE1  0.274 0.267 4.917
BTF3 0.218 0.204 4.269 ENPP3 0.273 0.277 5.393
SMARCE1 0.216 0.198 3.996 TMED?2 0.264 0.262 6.183
FXYD2 0.209 0.205 5.657 DEK 0.253 0.247 5.033
HIST1HI1E 0.208 0.205 5.744 PRRC2C 0.251 0.211 3.199
NDUFA4L2 0.187 0.166 3.882 SND1 0.246 0.228 3.983
NUTF2 0.168 0.158 4.609 PLOD2 0.239 0.215 3.728
LAPTM4A 0.165 0.151 4.311 NUTF2 0.239 0.235 5.457

(c) Virchow (d) Virchow?2

Nota. Los resultados corresponden al conjunto principal de todos los genes en comun.
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Los resultados presentados en la Tabla 12 muestran los genes con mayor capaci-
dad predictiva basada exclusivamente en caracteristicas morfologicas. En todos los modelos
fundacionales se observa que los valores de R%y,(M,) se sitiian t{picamente en un rango apro-
ximado de 0.24 a 0.46, siendo UBC' el gen mas consistente —y ademas parte del subconjunto
de genes previamente seleccionados con base en criterios estadisticos y evidencia del estado
del arte—, alcanzando valores cercanos a 0.461 en UNI y 0.415 en Virchow?2.

Un aspecto clave es que, tras la implementacion de validacién cruzada estratificada
por pacientes, la diferencia entre Ry (Ma) y R&y(Mpg) se reduce considerablemente. En la
mayoria de los casos, la mejora AR%\/’g es inferior a 0.02, e incluso negativa para varios genes
(por ejemplo, VWF, HINT1 o PRRC2C en UNI). Esto indica que la inclusién de la variable
de condicién bioldgica no aporta una mejora significativa en el desempeno predictivo bajo
un esquema de evaluacion mas robusto.

Este comportamiento se refleja directamente en los valores de T, que para estos genes
oscilan principalmente entre 3 y 6, alcanzando valores mas altos cuando la diferencia entre
modelos es practicamente nula. Por ejemplo, HAVCR1 en UNI presenta T, ~ 8.06, indicando
alta independencia respecto a la variable z.

La Tabla 13 mostrada a continuacion, presenta los genes con mayor valor de T}, es

decir, aquellos cuya prediccion es practicamente independiente de la etiqueta de cancer.
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Tabla 13: Genes con mayor estadistico T, utilizando el modelo de regresion Ridge con
representaciones integradas.

Gen Rt (Ma) Ry (Mp) 1 Gen Rey(Ma) Ry (Mp) Ty

RABI19 0.012 0.012 10.178 TTC30A 0.005 0.005 13.175
C190rf71 0.017 0.017 9.724 BCL6B 0.007 0.007 12.329
INHBA 0.078 0.078 9.649 LGALS9C 0.011 0.011 11.199
SLC39A4 0.026 0.026 9.585 CENPN 0.063 0.063 10.879
ABI3BP 0.152 0.152 8.993 FLII 0.020 0.020 10.514
PROSERS3 0.020 0.020 8.926 MCM10 0.003 0.003 10.318
CLDN11 0.065 0.064 8.843 HIST1H2A 0.021 0.021 10.290
C160rf87 0.006 0.006 8.703 KIAA1211 0.015 0.015 10.288
RGS22 0.009 0.009 8.511 TRIP13 0.035 0.035 10.195
KCNK17 0.005 0.006 8.444 CAMKI1G 0.007 0.007 10.116

(a) UNI (b) UNIZ-h

Gen Révy(Ma)  Réy(Mp) 1 Gen Rey(Ma)  Revy(Mp) Ty

SLC26A10 0.006 0.006 10.985 SLC25A46 0.055 0.055 11.399
ADAMTS12 0.047 0.047 10.360 UBC 0.415 0.415 10.538
HSD17B12 0.034 0.034 9.966 DHCR7 0.016 0.016 10.423
ACER3 0.005 0.005 9.452 SLC5A4 0.013 0.013 10.231
PDGFRA 0.004 0.004 8.847 ABI3BP 0.085 0.085 10.198
ITGB3 0.024 0.024 8.668 GNAZ 0.019 0.019 9.910
SLC12A8 0.005 0.004 8.577 PFDN1 0.024 0.024 9.892
TRIP13 0.013 0.012 8.319 ADAM?20 0.001 0.001 9.667
CORIN 0.010 0.010 8.184 CDKIL4 0.002 0.002 9.633
RFTN2 0.000 0.001 8.124 TBC1D8 0.060 0.060 9.598

(¢) Virchow (d) Virchow?2

Nota. Los resultados corresponden al conjunto principal de todos los genes en comun en las
muestras.

En este caso, se observan valores elevados de T, principalmente en el rango de 8 a 13,
lo cual corresponde a diferencias A RZy, , cercanas a cero (del orden de 10~* o menores). Esto

implica que RZy (M) ~ R%y(Mp) con gran precisién. Sin embargo, estos genes presentan
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en su mayorfa valores muy bajos de capacidad predictiva, con RZy(M,) frecuentemente
inferiores a 0.05, e incluso cercanos a cero. Ejemplos claros incluyen RAB19, KCNK17 o
TTC30A. Esto indica que, aunque son independientes de la condicién bioldgica, tampoco
estan fuertemente asociados a la morfologia.

Una excepcién relevante ocurre en Virchow2, donde UBC' aparece simultaneamente
con un alto R%&y(Ma) = 0.415 y un T, =~ 10.538, lo que lo posiciona como un caso ideal:
altamente predecible y practicamente independiente de la variable de céncer. Esta tabla
evidencia que la independencia respecto a z no implica necesariamente relevancia biologi-
ca o capacidad predictiva, y resalta la importancia de considerar simultaneamente ambas
métricas.

Los resultados demuestran que la implementacién de validacion cruzada estratificada
por pacientes (3 folds) reduce significativamente el efecto aparente de la variable de condi-
cién biologica sobre el desempeno predictivo. Mientras que en enfoques sin estratificacion
la inclusion de z puede parecer relevante, en este esquema més riguroso su contribucion se

vuelve marginal, con AR, , cercano a cero para la mayoria de los genes.

Frente de Pareto

Con el fin de analizar la capacidad predictiva basada en morfologia y la independencia
respecto a la condicién bioldgica, se construyé un frente de Pareto considerando dos criterios:
el coeficiente de determinacién Rgy (M) y la métrica T,

En este contexto, R4y (Ma) cuantifica qué tan bien puede explicarse la expresion
génica a partir de la morfologfa del tejido, mientras que 7T, mide el grado de independencia
respecto a la variable de condicién (sano/cancer). Valores altos en ambas métricas indican
genes cuya expresion es altamente predecible a partir de la estructura del tejido y, al mismo
tiempo, poco dependiente del estado patolédgico.

De manera formal, un gen pertenece al frente de Pareto si no existe otro gen que sea
simultaneamente mejor en ambos criterios. Es decir, un gen ¢ es no dominado si no existe un

gen j tal que:

Rey j(Ma) 2 Rey j(Ma) y Tyy =Ty, (4.8)

con al menos una de las desigualdades estricta.

Bajo esta definicién, el frente de Pareto se compone por aquellos genes que repre-
sentan soluciones Optimas en términos de compromiso: no es posible mejorar su capacidad
predictiva sin disminuir su independencia respecto a la condicién bioldgica, o viceversa. En

otras palabras, estos genes maximizan simultaneamente la informacién morfologica relevante
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y minimizan la influencia de la variable de cancer. De esta manera, se logra identificar un
subconjunto de genes robustos, cuya expresion esta fuertemente determinada por la orga-
nizacién tisular y no por diferencias globales entre condiciones, lo que resulta clave para

estudiar asociaciones intrinsecas entre morfologia y expresion génica.

Figura 23
Comparacion entre frentes de pareto de regresion para los modelos fundacionales utilizados.
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En la Figura 23 se observa que los frentes de Pareto presentan un comportamiento
consistente entre los distintos modelos, caracterizado por una relaciéon inversa entre 7T, y
R%,(My). En general, los genes con valores muy altos de T, (entre 10 y 13) tienden a
presentar capacidades predictivas muy bajas (R? < 0.05), lo que indica que, aunque son

independientes de la condicién bioldgica, no estan fuertemente asociados a la morfologia. Este



REPRESENTACIONES PROFUNDAS Y TRANSCRIPTOMICA EN HISTOLOGIA 90

patron se repite en todos los modelos, con ejemplos como RAB19, TTC30A o SLC26A10.

A medida que se avanza a lo largo del frente, se observa un incremento progresivo en
RZ%\/(M4) acompanado de una disminucién en 7,. En este rango intermedio aparecen genes
como ABI3BP, GPX3 o COL3A1, que alcanzan valores de R? entre 0.10 y 0.25, mantenien-
do atn niveles relativamente altos de independencia (7, ~ 6-9). Estos genes representan
un balance entre ambas métricas, donde la senal morfologica comienza a ser relevante sin
una fuerte dependencia de la condicién. En el extremo de mayor capacidad predictiva se
encuentran genes como UBC, HAVCR1 o HIST1HI1E, que alcanzan valores de R? entre 0.30
y 0.46. Aunque sus valores de T;, son menores en comparacion con los extremos de alta inde-
pendencia, se mantienen en rangos moderados (aproximadamente entre 4 y 6), lo que indica
que la influencia de la variable de condicién sigue siendo limitada incluso en los genes mas
predictivos.

Un resultado particularmente consistente es la aparicion de UBC' en multiples frentes
de Pareto, destacando especialmente en UNI y Virchow2, donde combina valores altos de R?
(> 0.4) con niveles elevados de T, lo que lo posiciona como uno de los genes mas robustos
en términos de asociacion morfologica e independencia respecto a la condiciéon. De manera
similar, HAVCR1 aparece de forma recurrente en varios modelos con valores intermedios-

altos en ambas métricas.

Gréficos de caja de expresion promedio

Los graficos de caja presentados en la Figura 24 permiten complementar el andlisis
del frente de Pareto al visualizar directamente la distribucién de la expresion génica entre
las muestras de tejido sano y canceroso para genes representativos de distintos rangos de
T,. En particular, se seleccionaron genes con valores bajos, medios y altos de esta métrica,
con el objetivo de contrastar empiricamente el grado de dependencia respecto a la variable
de condicién bioldgica. Dado que T, cuantifica la independencia frente a la etiqueta de cdn-
cer, se espera que genes con valores bajos presenten diferencias marcadas en expresion entre
condiciones, mientras que genes con valores altos exhiban distribuciones similares, indepen-

dientemente del estado patolégico.
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Figura 24
Comparacion entre expresiones promedio de genes destacados del frente de pareto en tejido
canceroso 1y sano.

UBC DEK HIST1IH1E HAVCR1
o 200 - ‘ 4 )
§ 6
£ 150 3 4
o
Q 4
c 100 2
.% 2
5 50 2 1 : ﬁ
3
i
Cancer Sano Céancer Sano Cancer Sano Céancer Sano
(a) Valores bajos de T, y altos de R?
COL3Al1 GPX3 TST HIST1H4C
° 40 60 . l
]
£ 30 - 1.0 10
o
s 40
520
& 0.5 5
[] 20
5 10 é
i
0 i 0 L 0.0 0 —_
Céancer Sano Céncer Sano Céancer Sano Céancer Sano
(b) Valores medios de T, y R?
SLC25A46 CENPN ADAMTS12 SLC26A10
—_ . 0-6 - .
o 1.0 0.15
Ee] 0.6
g 0.8
o 04 0.10
506 H ' 0.4
c
0 : .
$ 0.4 02 ) 0.2 0.05
é 0.2 é - é
w .
= e

- 0.0 0.0 0.00
Céancer Sano Céancer Sano Céancer Sano Cancer Sano

0.0
(c) Valores altos de T, y bajos de R?

Nota. Para cada gen se realiza el grafico de caja correspondiente a su expresion promedio por
paciente tanto en muestras cancerosas (21.gncer = X ) como tejido sano (1254p0 = Y).

Cabe recordar que los valores de expresion mostrados en estos graficos corresponden

a conteos crudos de transcritos promediados a nivel de muestra. En particular, para cada
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gen se calcula inicialmente la expresiéon promedio por spot dentro de cada muestra, y poste-
riormente estos valores se promedian para obtener una medida por paciente. Por tanto, las
diferencias observadas en las distribuciones reflejan variaciones en la cantidad de transcritos
entre regiones tisulares y condiciones biologicas.

En concordancia con el comportamiento observado en el frente de Pareto, los genes
con valores bajos de T, (Figura 24a) presentan diferencias claras en la expresion entre tejido
canceroso y sano, acompanadas de valores altos de R?. Esto indica una fuerte asociacién con
la morfologia y una mayor dependencia de la informacién proporcionada por la etiqueta de
condicion (7). Por ejemplo, UBC' alcanza medias de expresion de 60.59 en cancer frente a
4.86 en tejido sano, con una mayor dispersion en el grupo de cancer, coherente con su alto
poder predictivo (R? & 0.41-0.46) y valores moderados de T,. De forma similar, HIST1HIFE,
DEK y HAVCRI1 presentan distribuciones claramente separadas entre las dos condiciones, lo
que confirma que, en este régimen del frente, la mejora en capacidad predictiva estd asociada
a la inclusion de informacién de la condicién biolégica.

Para los genes con valores intermedios de 7, (Figura 24b), se observa un compor-
tamiento mas heterogéneo que muestra el compromiso entre ambas métricas. En este caso,
los valores de R? son moderados (= 0.10-0.25), lo que indica que la morfologia comienza a
capturar parte de la variabilidad en la expresion génica, mientras que la dependencia de la
etiqueta de cancer es menor que en el grupo anterior. Por ejemplo, COL3A1 mantiene dife-
rencias claras entre condiciones (media de 11.58 en cancer frente a 0.88 en sano), coherente
con su capacidad predictiva intermedia (R? = 0.11). En contraste, TST y GPX3 presen-
tan distribuciones mas solapadas e incluso comportamientos opuestos, con mayor expresion
promedio en tejido sano en el caso de GPX3 (media de 37.66 frente a 9.82 en céncer), lo
que evidencia que la relacion entre morfologia y expresién es mas variable en este rango del
frente.

Finalmente, los genes con valores altos de T, (Figura 24c) muestran distribuciones
de expresion mas similares entre tejido canceroso y sano, lo que es consistente con su inde-
pendencia frente a la informacién aportada por la etiqueta de condicion. No obstante, estos
genes también presentan valores muy bajos de R? (< 0.06), como en SLC26A10, ADAMTS12,
CENPN o SLC25A46, 1o que indica que la morfologia no proporciona suficiente informaciéon
para estimar su expresion génica. Por ejemplo, aunque SLC25A/6 muestra diferencias mo-
deradas en las medias (0.51 en céncer frente a 0.23 en sano), estas significa que exista una
relacion predictiva fuerte con las caracteristicas morfoldgicas. Este comportamiento confir-
ma que valores altos de 7j; no implican necesariamente una buena capacidad de modelado,
sino unicamente independencia respecto a la informacion asociada a la condicién (cance-

roso/sano), reforzando la relacién inversa entre T, y R? observada a lo largo del frente de
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Pareto.

Cabe senalar que la menor cantidad de muestras de tejido sano (12 frente a 21 can-
cerosas) puede influir en la estabilidad de las distribuciones observadas, particularmente en
la estimacion de la dispersion en este grupo, aunque sin alterar las tendencias generales

descritas.
5. Conclusiones y Trabajo Futuro

El presente trabajo propone un marco metodolégico que permite comparar e integrar
distintas representaciones morfolégicas en un mismo entorno experimental, contribuyendo a
la comprension de la relacion entre estructura tisular y actividad molecular. Este enfoque
contribuye al desarrollo de herramientas en patologia computacional orientadas a la identi-
ficacién de biomarcadores y al apoyo en el andlisis del microambiente tumoral.

Los resultados obtenidos en el presente trabajo evidencian que la integracién de em-
beddings morfologicos con representaciones basadas en grafos mejora de manera consistente
la prediccion de la expresion génica. Este hallazgo confirma que la informacién presente
en imagenes histopatoldgicas no se puede caracterizar inicamente a partir de la apariencia
visual, sino también es ventajoso el uso de representaciones que incluyan la organizacion
espacial y las interacciones entre células dentro del tejido.

También se resalta la importancia de conjuntos de datos abiertos como HEST-1k en
metodologias que buscan asociaciones entre la informacion histopatologica y su transcrip-
tomica espacial. En este trabajo se abordd tanto el tejido renal sano como el carcinoma
de células renales de células claras (ccRCC) mediante la construccion de representaciones
basadas en modelos fundacionales y la extraccién de caracteristicas nucleares tradicionales
y basadas en grafos. Estas representaciones permitieron establecer un marco experimental
integral para analizar la relaciéon entre morfologia y la expresion génica.

Desde una perspectiva biologica, los resultados evidencian que la relacién entre mor-
fologia y expresion génica es significativa pero parcial. Es decir, si bien ciertas caracteristicas
visuales permiten aproximar la actividad molecular del tejido, no toda la variabilidad puede
ser explicada tnicamente mediante la morfologia. Adicionalmente, nuestros resultados indi-
can que la morfologia puede explicar ciertos genes de una manera mas clara, mientras que
otros genes requieren de informacion adicional.

El presente estudio presenta limitaciones significativas. En primer lugar, el niimero
reducido de muestras con datos de transcriptomica espacial, junto con la alta dimensionali-
dad de los perfiles génicos, puede favorecer la aparicion de correlaciones espurias y limitar la
capacidad de generalizacién de los modelos. Asimismo, la resolucion de los datos de trans-

criptomica espacial a nivel de spots implica que cada mediciéon puede contener multiples
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células, lo que introduce ambigiiedad en la relacién directa entre caracteristicas nucleares y
expresion génica. No obstante, con el fin de mitigar estos efectos, se emplearon estrategias
como la validacién cruzada estratificada a nivel de paciente y la comparacién sistematica
entre distintas representaciones, buscando reducir el sobreajuste y obtener estimaciones mas
robustas del desempeno.

A partir de los resultados obtenidos, surgen diversas lineas de trabajo futuro que
permiten expandir y consolidar lo desarrollado en este estudio.

En primer lugar, resulta pertinente realizar una validacién de la metodologia pro-
puesta utilizando conjuntos de datos adicionales, dado que la tecnologia de transcriptémica
espacial empleada (Visium estdndar) promedia la expresién génica en spots multicelulares,
lo cual puede introducir ruido técnico y limitar la resolucién espacial. Una transiciéon hacia
tecnologias emergentes de resolucion unicelular, tales como Xenium, MERSCOPE o Visium
HD, representaria un avance significativo, lo que permitiria refinar la integracién multimo-
dal y evaluar la relacion entre morfologia y expresion génica a nivel de célula individual,
reduciendo la ambigiiedad presente en las mediciones actuales.

En segundo lugar, es fundamental evaluar la capacidad de generalizacion del enfoque
propuesto. Se sugiere investigar si la superioridad observada en la integracion entre modelos
fundacionales y grafos celulares se mantiene en otros tipos de tejido y contextos patoldgicos,
tales como como cancer de mama o pulmon, lo que permitiria validar la robustez del enfoque
y determinar su aplicabilidad en escenarios clinicos mas amplios.

Finalmente, como proyeccion aplicada, se sugiere integrar este tipo de enfoques en
herramientas de apoyo para patologia computacional, orientadas a la identificacion de bio-
marcadores o a la caracterizacion del microambiente tumoral. No obstante, esto requerira
validaciones adicionales en entornos clinicos y el uso de datos mas diversos antes de su posible

adopcion en la practica médica.
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Apéndice A
Articulo cientifico: Integrating nuclear graph interaction features and

foundation model’s embeddings in histopathological images

Abstract

In recent years, spatial transcriptomics has emerged as a novel technology that enables
the examination of gene expression within tissue, taking into account its original structure
and spatial context. This combination of visual and molecular data offers new possibilities for
understanding tumor heterogeneity and advancing personalized medicine methods. On the
other hand, foundation deep learning models are becoming a highly precise representation
computational tools that capture the characteristics of the histological images. In this work,
we investigate how cellular shapes and spatial patterns observable in hematoxylin and eosin
images, represented through foundation model embeddings and nuclei-based graphs, are
associated with underlying genetic processes. These associations are examined on a subset
of the HEST-1K dataset, which integrates morphological features and spatial transcriptomic
profiles across multiple tissue types. Specifically for this work, we conducted a case study with
20 samples (patients) with cell renal cell carcinoma (kidney cancer, ccRCC). The consistency
between morphological patterns and gene expression profiles is evaluated aiming to provide
evidence of the relationship between tissue structure and molecular activity. Our results
indicate that incorporating nuclei interaction graphs enhance the ability of foundation models
to find associations with the genomic expression, both across the full set of genes and within

selected gene subsets.

Referencias del producto cientifico

ROBLES-ARDILA, Jorge; JAIMES-RODRIGUEZ, Deciré y ROMO-BUCHELI, David. «Inte-
grating nuclear graph interaction features and foundation model’s embeddings in histopatho-
logical images: Regularized association analysis with spatial gene expressiony». En: (2026).

Sometido a 48th Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and
Biology Society (EMBC 2026).
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Apéndice B

Herramienta de software para visualizacién de transcriptémica espacial

Como complemento al presente trabajo, se desarrollé una herramienta web interactiva
para la visualizacién y exploracion de imagenes histopatoldgicas tipo Whole Slide Image
(WSI) y sus datos asociados. Esta herramienta fue implementada utilizando el framework
Flask en Python, y permite integrar en una misma interfaz distintos resultados generados a
lo largo del estudio.

Entre las funcionalidades principales del sistema se incluyen:

= Visualizacion de imégenes WSI con capacidad de navegacién a multiples niveles de

zoom.
= Visualizacion de segmentaciones nucleares del tejido histolégico.

» Visualizacion de la representacién de grafos de interaccion celular derivados de las
estructuras nucleares, con opciones para la variacién en el tamano de nodos, aristas y
el radio de conexién entre nicleos. También se ofrecen filtros para elegir qué tipos de

células observar en el grafo construido.

» Visualizacion de la expresion génica espacial asociada a regiones especificas del tejido,
mediante la graficacion de spots sobre el tejido y su coloreado a modo de mapa de calor

para cuantificar la expresién génica de un gen previamente seleccionado.

La herramienta ofrece dos modos de visualizacion de las funcionalidades mencionadas
previamente: vista sobrepuesta (se muestra la segmentacién nuclear, el grafo celular o la
expresion génica sobre el tejido original) o vista lado a lado (se ubica la muestra original a
la izquierda y la funcién elegida a la derecha). Ambos modos de visualizacion se sincronizan
en tiempo real a medida que se navega en la imagen histologica original, haciendo uso de las
segmentaciones nucleares en formato .parquet y las matrices de expresion génica en formato
.hbad provistas por el dataset HEST-1K. A continuacion se muestra en la Figura 25 la

funcionalidad de vista lado a lado para la representacion basada en grafos celulares.
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Figura 25
Herramienta de visualizacion de transcriptomica espacial, segmentacion nuclear y grafos
celulares.
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Esta herramienta permite una mejor interpretacion de los resultados obtenidos, al pro-
porcionar un entorno interactivo donde se pueden explorar las relaciones entre la estructura
tisular y la actividad molecular.

Tecnologias utilizadas: Python, Flask, OpenSlide y librerias de visualizacién.
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