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RESUMEN

Introduccidén y objetivos: El GBM es el tumor cerebral primario
mas frecuente. Su agresividad le confiere un fatidico prondstico.
El objetivo de este estudio es aplicar la radiomica para obtener
datos cuantitativos de la RM pre-quirargica con el fin de encontrar
asociaciones entre las caracteristicas de textura y la progresion

tumoral y supervivencia global (OS) de estos pacientes.

Materiales y Métodos: Este estudio retrospectivo fue aprobado
por el comité ético del HURH. Las imagenes de RM prequirdrgica
de un total de 175 pacientes diagnosticados de GBM tratados
con reseccién completa fueron procesadas para conseguir una
muestra homogénea. Los tumores se segmentaron
automaticamente mediante el software CaPtk para extraer las
caracteristicas radiomicas. Una vez obtenidas se elaboré un
modelo de clasificacion de OS con un punto de corte en 10
meses y otro modelo de PFS inferior de tres meses. Por Ultimo,
se cre6 un modelo de regresion basado en RFS para predecir la

supervivencia.

Resultados: Mas de 15.000 caracteristicas fueron extraidas. Se
utilizaron las 11 mejores variables para el modelo OS mientras
que solo 3 para PFS. Se obtuvo una precision cerca del 75% para
nuestro modelo OS y 95% para el PFS. RFS predijo a partir de
las 12 mejores variables la mortalidad con un C-index de 66.3%

y un Brier Score de 0.2.

Conclusion: este estudio demuestra que la RM preoperatoria de
pacientes con GBM contiene informacion prondstica a la que se

puede acceder mediante andlisis radiémico utilizando RFS.

Palabras Clave: Glioblastoma, radidmica, supervivencia,

resonancia magnética.
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ABREVIATURAS

GBM: Glioblastoma.

HURH: Hospital Rio
Hortega.

OS: Overall Survival
(Supervivencia Global).

PFS: Progression Free
Survival (Supervivencia
libre de progresion).

RFS: Random Forest
Survival.

RM: Resonancia
Magnética.
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INTRODUCCION

El Glioblastoma (GBM) es el tumor cerebral primario mas frecuente. Es una
neoplasia caracterizada por su vascularizacion %, heterogeneidad y capacidad para
infiltrar la sustancia blanca adyacente. Estas caracteristicas histopatologicas le
confieren un caracter muy agresivo *° y, por tanto, un ominoso prondstico. La
supervivencia se estima entre 10-14 meses “*°l. Es mas frecuente en varones entre los
45-70 afios, y se suele localizar en los hemisferios cerebrales. Entre un 5-10% son
multicéntricos, es decir, se originan en mas de un lugar. Entre sus factores prondsticos
podemos destacar aspectos clinicos: edad y estado funcional, o aspectos moleculares:
metilacion del promotor de 06-metilguanina DNA-metiltransferasa (MGTM), mutacion de
la isocitrato deshidrogenasa (IDH) o delecion del brazo corto del cromosoma 1 (1p) y
brazo largo del cromosoma 9 (9q) '%°l. Actualmente el tratamiento de eleccién es la
cirugia seguida del protocolo Stupp, el cual consiste en quimioterapia con temozolamida

y radioterapia 2%,

El analisis de las imagenes médicas juega un papel clave en el diagnostico y
tratamiento del GBM. Dicho analisis puede ayudar a valorar la progresion y planificar la
cirugia. La resonancia magnética (RM) es la prueba diagnéstica mas utilizada para
diagnosticar los GBM, monitorizar su progresion y evaluar la respuesta al tratamiento.
Las diferentes secuencias de RM estructurales, de difusién y perfusion, aportan
informacion adicional y complementaria de gran valor diagndstico y prondstico 2¢,
Ademas, para los tumores cerebrales en concreto, es muy sensible para diferenciar el
tipo de tejido, con excelente capacidad para visualizar los tejidos blandos,
proporcionando informacion anatémica fundamental. Esta ventaja permite utilizar
caracteristicas convencionales como, por ejemplo, el volumen cerebral, donde el uso de
caracteristicas volumétricas derivadas de la RM esta significativamente asociado y son
predictivas de varias mutaciones de ADN relevantes para el cancer y dirigidas a
farmacos en el GBM Y, Por otra parte, diferentes secuencias de imagenes pueden ser
sensibles a componentes clave de la fisiologia tumoral, como el flujo sanguineo y
densidad celular, y puede distinguir regiones del tumor que contiene diferentes dominios
(por ejemplo: variaciones del flujo sanguineo), que es probable que afecten al fenotipo
y genotipo de células locales Y. La sensibilidad y especificidad de la RM aumenta con
el uso de contraste de gadolinio. El uso de contraste es una caracteristica importante y
atil en la evaluacion de tumores cerebrales. La zona tumoral que realza con gadolinio
define la regién tumoral mejor perfundida con alta densidad de células tumorales, a la
vez que indica una ruptura de la barrera hematoencefélica. Comparado con las

imagenes sin contraste, las imagenes con contraste se utilizan a menudo para
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proporcionar una delineacién de los méargenes tumorales macroscépicos. De forma
general, el tamafio tumoral observado en estas imagenes con contraste se utiliza para
monitorizar la respuesta tumoral al tratamiento. Por lo tanto, los modelos radiémicos
para el andlisis de tumores cerebrales, a menudo se centran en secuencias post-

contraste 3%,

Esta capacidad para discriminar entre tejidos y el uso de medidas radiomicas
permiten una identificacion avanzada de los tumores y sus caracteristicas. En
comparacion con el analisis de imagenes convencional, los enfoques de analisis de
textura 3D permiten una mejor discriminacion entre necrosis y edema versus tumor
sélido, lo que aumenta la especificidad y sensibilidad de la caracterizacion de tumores
cerebrales Y. La heterogeneidad tumoral, especialmente en las resonancias
magnéticas, sigue siendo un factor importante para determinar el prondstico del
paciente. La identificacion de caracteristicas de heterogeneidad y otras permiten realizar

evaluaciones prondsticas.

La radiémica es un campo emergente que traduce las imagenes médicas en
datos cuantitativos aplicando un conjunto de algoritmos de extraccion de caracteristicas
de textura para definir el fenotipo del tumor ° 0 21 Las caracteristicas cuantitativas
extraidas son tipicamente dentro de un ROI (region de interés) o VOI (volumen de
interés), que puede incluir todo el tumor o regiones especificas dentro de él B, Dos
ventajas de la radiémica son: 1) No es invasiva, y 2) Evalla la totalidad del tumor visible
y cualquier heterogeneidad intratumoral del GBM ™9\, En los Ultimos afios, la radiémica
ha ganado terreno como método en el que se pueden predecir y asociar los resultados
clinicos de muchos pacientes con cancer como el GBM, el cancer de mama o el cancer
de cabeza y cuello B, Se puede utilizar cualquier imagen médica para derivar
caracteristicas radiologicas y asociarlas con valor clinico como el diagndstico de la
enfermedad, la progresién y la supervivencia general. En pocas palabras, la radibmica
permite identificar, diagnosticar y establecer modelos de prediccion de la respuesta del
paciente a través de técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes médicas =Y.
Aungue la radiémica puede emplearse para todo tipo de imagen médica, en este estudio

vamos a emplear Unicamente imagenes obtenidas por RM.

La radidmica tiene tres componentes clave: 1) imagen, 2) andlisis, y 3) validacion
0 El procesamiento de la imagen se puede dividir en dos fases: una primera fase de
adquisicion mediante diversos procesos fisicos, parametros de deteccion y algoritmos
de reconstruccion para crear una imagen del paciente en dos o tres dimensiones; y por

altimo una segunda fase de segmentacion en la cual se segmentan Unicamente las
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areas o volumenes de interés para centrarse en la superficie tumoral Y. A continuacion,
se aplica un conjunto de datos del paciente y se analiza a través de diferentes algoritmos
en busca de caracteristicas de importancia estadistica. El objetivo del analisis radiémico
es encontrar caracteristicas Unicas para permitir un mejor enfoque para tomar
decisiones clinicas mejor fundamentadas. Los métodos pueden variar desde medidas
de primer orden basado en histogramas, segundo orden basado en matrices de
coocurrencia, hasta analisis de textura de orden superior basado en matrices para RM
%, Se ha demostrado que los andlisis de textura tienen poder prondstico en el GBM
(4192530 Por (ltimo, una vez que se ha obtenido una caracteristica de una imagen debe
validarse con otra cohorte diferente del conjunto de caracteristicas originales. A

continuacioén, se resume las distintas etapas para la obtencion de los datos radiémicos
[32]-

1. Segmentacion de la imagen: la delimitacién de la regién de interés (ROI) en dos
dimensiones (2D) o del volumen de interés (VOI) en tres dimensiones (3D), es el
primer paso crucial. Los ROI/VOI definen la regiébn en la que se calculan las
caracteristicas radibmicas. La segmentacion puede realizarse de forma manual,
semiautomatica o automatica. La evidencia cientifica recomienda la segmentacién
automatica como mejor opcion, puesto que, tanto la forma manual como
semiautomatica, ademas de emplear mucho tiempo por parte del investigador,
pueden introducir un sesgo de observador. En consecuencia, los estudios que
utilicen segmentacion manual o semiautomatica deberian realizar evaluaciones de
reproducibilidad inter-observador y excluir las caracteristicas no reproducibles.

2. Procesado de la imagen: representa el intento de homogenizar las imagenes de las

gue se extraeran las caracteristicas radiémicas posteriormente. Es muy importante
anotar cada paso del procesamiento para asegurar la reproducibilidad del método
empleado. La RM proporciona datos no isotropicos con la necesidad de distintos
enfoques de interpolacion. También se debe interpolar el ROI/VOI. El Gltimo paso
del procesamiento es la discretizacion de intensidades de imagen dentro de
ROI/VOI. La discretizacion consiste en agrupar los valores originales segun
intervalos de rango especificos; el procedimiento es conceptualmente equivalente a
la creacion de un histograma. Este paso es necesario para realizar el calculo de las
caracteristicas. Tres parametros caracterizan la discretizacion: el rango de la
cantidad discretizada (numero de contenedores multiplicado por el ancho del
contendedor), el nimero de contenedores y su ancho (tamafio).

3. Extraccidn de caracteristicas: calculo de las caracteristicas donde se utilizan

descriptores para cuantificar los niveles de gris dentro del ROI/VOI.
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4. Seleccién de caracteristicas/reduccion de la dimension: este paso es fundamental

para generar resultados validos y generalizables. El primer paso es excluir las
caracteristicas no reproducibles. El segundo paso es seleccionar las variables mas

relevantes.

Aungue la radibmica ha demostrado su potencial para el diagnéstico y prediccién
pronostica en numerosos estudios, el campo se enfrenta a varios desafios. La brecha
existente entre el conocimiento y las necesidades clinicas dan como resultado estudios
gue carecen de utilidad clinica. En caso de que una pregunta clinicamente relevante sea
considerada, la reproducibilidad de los estudios radiémicos es a menudo deficiente,
debido a la falta de estandarizacion, informes insuficientes, o codigos y datos de fuente
abierta limitados. Ademas, la falta de validacion adecuada y el consiguiente riesgo de
falsos positivos en los resultados, dificultan la traduccién a la préctica clinica. Ademas,
los estudios radiomicos se basan a menudo en datos recopilados retrospectivamente y,
por lo tanto, tienen un bajo nivel de evidencia y sirven principalmente como prueba de

concepto ¥?,
OBJETIVOS

El objetivo de este estudio es describir la relacion entre las caracteristicas
radiomicas de la RM preoperatoria y el comportamiento del GBM en relacion a su
supervivencia. Dentro de nuestros objetivos no solo es explorar la supervivencia global
(OS: Overall Survival), sino también la supervivencia libre de progresién (PFS:

Progression Free Survival).

MATERIALES Y METODOS

Previamente, se realiz6 una revision bibliografica en las
plataformas de Google Scholar y Pubmed. Las palabras clave PALABRAS CLAVE

utilizadas para la busqueda se representan en la Figura 1. Los . Glioblastomals).

operadores booleanos aplicados han sido “AND” para aquellos - Radiomic(s)

términos escogidos y “OR” para los que podrian contener alguno de los - Texture.

L . . . L - Overall Survival.
distintos conceptos elegidos. Se aplicaron los siguientes criterios de .
- Progression.

inclusion y exclusion: Progression Free
o _ y Survival.

a. Criterios de inclusion - MRL

- Estudios publicados en los dltimos 6 afios (2015-2021). - Magnetic Resonance

b. Criterios de exclusién Imaging.

- Estudios publicados antes del 2015.

. - . L Figura 1. Palabras Clave.
- Estudios en idioma diferente al castellano o inglés.
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Aplicando dichos criterios se encontro lo representado en la Figura 2.

Hemos analizado la calidad de los
articulos seleccionados ¢! en base a dos
escalas: QUADAS 2 (Quality Assessment of

Articulos publicados entre 2015-2021
Diagnostic Accuracy Studies) “®/, y Radiomic

Quality Score (RQS) (véase Anexo 6) “9. En ' [ n=arz |

Articulos descartados por el titulo
el Anexo 8 se muestra una tabla resumen de E

, Articulos repetidos
los articulos que han formado parte de

nuestra revision. Para cerciorar la calidad de E
este estudio, lo hemos valorado en la RQS

Figura 2. Seleccién de articulos. Revision bibliogréfica.
que se muestra en el apartado de resultados.

Disefio v poblacién del estudio

Conforme a los objetivos mencionados en el apartado anterior se ha propuesto

la realizacion de este estudio observacional retrospectivo basado en una serie de casos.

La poblacion estudiada esta dividida en pacientes atendidos en el servicio de
Neurocirugia del Hospital Universitario Rio Hortega de Valladolid (HURH) entre enero
de 2019 y enero de 2020. Los datos relevantes han sido recogidos de los registros
electrénicos en las historias clinicas de dichos pacientes, respetando en todo momento
la confidencialidad y teniendo en cuenta los aspectos éticos al respecto siguiendo el
protocolo de Helsinki. ElI proyecto cuenta con el consentimiento informado de los
pacientes y ha sido aprobado por el comité ético del HURH (véase Anexo 9: Informe del
Comité Etico). Ademas, se han utilizado datos de pacientes que provienen de bases de
datos de acceso publico y gratuito, siendo éstas: BRATS (Multimodal Brain Tumor
Segmentation) Challenge 2020 #4352l y TCIA (The Cancer Imaging Archive) £’ De esta
ultima, los datos han sido recogidos de las plataformas Ivy Glioblastoma Altas Project
(lvy-GAP) 1“9y The Cancer Genome Atlas Glioblastoma Multiforme (TCGA-GBM) 1“4,

Se siguieron los siguientes criterios de seleccion:

a. Criterios de inclusién

- Pacientes con diagnostico anatomopatolégico de GBM.

- Pacientes con resonancia magnética (RM) prequirdrgica con todas sus secuencias
estructurales: T1, T2, T1 con contraste (T1c) y FLAIR (recuperaciéon de inversion
atenuada de fluido).

- Pacientes con reseccion total o casi total del tumor (mas del 95% del volumen

tumoral captante).
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b. Criterios de exclusién

- Pacientes sin estudio de RM prequirurgico o estudios incompletos.
- Pacientes en los cuales la presencia de artefactos en RM imposibilita su adecuada

interpretacion y analisis.

Adaquisicién de la imagen de RM

Para el estudio preoperatorio de los pacientes seleccionados del HURH se utilizd
una 1.5 T MRI scanner (Signa HDxt; GE Healthcare, Milwaukee, WI, USA). Las
secuencias de RM incluyeron axial T1-weighted (T1W) y post-contraste (TIWC) con los
siguientes parametros: TR=7.98 ms; TE = 2.57 ms; FOV = 220 x 220 mm; matrix = 512
x 512; grosor de corte = 1 mm. Axial T2-weighted (T2W) fast spin-echo: TR= 5220 ms;
TE= 96.12 ms. Fluid attenuated inversion recovery (FLAIR): TR= 8002 ms; TE = 130.27

ms.

Las imagenes de RM obtenidas de BRATS 2020 provenian de diferentes
proveedores con diferente intensidad de campo (1.5T y 3T) e implementaciones de las
secuencias de imagenes (por ejemplo: 2D o 3D). Todas las imagenes comparten las
siguientes caracteristicas: T1-weighted (T1-w): adquisicién sagital o axial 2D con un
grosor entre 1-6 mm. T1c: T1-weighted con contraste de gadolinio con adquisicién en
3D y un tamafo de voxel isotrépico de 1 mm. T2: imagen axial con un grosor de corte
entre 2-6 mm, y FLAIR: imagen axial, coronal o sagital en 2D con un grosor entre 2-

6mm.

Para homogeneizar estos datos, BRATS realiza un co-registro de los volimenes
de cada sujeto en T1c y vuelve a muestrear todas las imagenes a una resolucion de 1
mm isotrépico en una orientacion axial estandarizada con interpolacion lineal. Utiliza un
modelo de registro rigido con métricas de similitud de informacion automética
implementadas en ITK (“VersorRigid3DTrasnform” con métrica de similitud de
“MattesMutuallnformation”). Todas las imagenes fueron sometidas al “Skull stripping”

(eliminacion de los huesos del craneo) Y.

Con respecto a las imagenes procedentes de TCIA, fueron igualmente co-

registradas de acuerdo a un atlas comun y se aplico el “Skull stripping” %,

Procesamiento de la imagen

Para extraer las caracteristicas radiémicas de la RM ha sido necesario llevar a cabo
una serie de procedimientos sobre las imagenes clinicas, con el fin de que la extraccion

se realizara de una forma homogénea para todos los estudios de imagen.
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Todos nuestros pacientes cuentan con imagenes de RM prequirdrgica con las
siguientes secuencias: T1, T2, Tlc y FLAIR. Cada una de las secuencias ha sido
procesada de manera independiente. Para el procesamiento se ha utilizado el software
CaPtk (versién 1.8.1. Center of Biomedical Image Computing & Analytics, CBICA.
Pensilvania, Estados Unidos) %% un software totalmente gratuito y disponible para

toda la comunidad cientifica y no cientifica.

Durante el procesamiento con CaPtk se ha llevado a cabo una sucesion de procesos
para, posteriormente, poder extraer las caracteristicas radiémicas de forma mas exacta
y con la minima probabilidad de error. El primer paso fue realizar un co-registro entre
las distintas secuencias de RM para compensar las diferencias espaciales producidas
durante la adquisicion de las imagenes. Seguido de un “resampling”, el cual se
fundamenta en ajustar todas las secuencias de todos los pacientes a una misma
dimensién de los voxeles (1x1x1 mm). A continuacién, se han eliminado los artefactos
mas llamativos como el propio movimiento o variaciones provocados durante el
momento de adquisicion de la imagen. El siguiente paso es el denominado “Skull
stripping”, este paso consiste en eliminar de la imagen los huesos del craneo, de manera
que queda totalmente aislado todo el parénquima cerebral. De esta forma se garantiza
una mejor precision a la hora de obtener las propiedades radidbmicas, y como
consecuencia, un resultado mas cercano a la realidad. El Ultimo paso de este
procesamiento consta en un proceso de normalizacién con el objeto de que la intensidad

de la imagen sea lo mas homogénea posible.

Las imégenes que provienen de bases de datos ya contaban con todos estos
procedimientos realizados, por lo que, en dichos pacientes, solo se ha realizado la

siguiente fase de segmentacion.

Segmentacion

Una vez que las imagenes han sido procesadas y equiparadas en el mismo formato
realizamos sobre ellas el proceso o fase de segmentacion para el cual también fue
utilizado el CaPtk. EI método que hemos utilizado a través de este software es el
algoritmo de segmentacién automéatica denominado Glistr-Boost “?. En primer lugar, el
programa incorpora un modelo para segmentar la RM en etiquetas de tumor vy tejidos
sanos. En segundo lugar, emplea una estrategia bayesiana probabilistica para refinar el
tejido tumoral y segmentarlo en funcién de las estadisticas de intensidad especificas del

paciente.
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Cada imagen fue dividida en base a tres zonas diferentes del GBM que constituyen
los tres VOIs (volumenes de interés) de los cuales extraeriamos las caracteristicas

radidmicas. Dichos VOIs son:

1. Volumen de necrosis.
2. Volumen de edema peri tumoral.

3. Volumen de tumor activo.

Fie Preprocessing Applications Deeplearning  Help

BraTs20_Training_145_f2 BraTs20_Training_145_t2 BraTs20_Training_145_f2

Coronal Double dick to dock.

SeedPoints  Drawing  Feature Extraction
) | Imag 40 155 |

2 % || Images M Change Opadity | ComparisonMode 3D Visusizer |  Clase Al

Figura 3. Fase de segmentacidn: la imagen muestra una secuencia T2 de resonancia magnética en tres
proyecciones distintas. En ella se puede observar los tres VOIs de los que se extraeran las caracteristicas
radiomicas: 1) Rojo: necrosis, 2) Verde: zona peri tumoral; y 3) Azul: Tumor activo.

De cada una de los tres VOIs obtenidos se procedié a extraer las caracteristicas

radidmicas, entre las cuales se encontraban las siguientes variables:

- Forma.
- Morfologia.
- Primer orden.

- Texturay “lattice computation” (véase Anexo 1).

Andlisis estadistico

Como primer paso, se realizé un analisis estadistico descriptivo de las variables
disponibles en el total de la muestra. La distribucion de las variables se evalu6 mediante
el test normalidad de Shapiro - Wilk. La comparacion entre las medianas de
supervivencia y los grupos de los cuales provienen los pacientes (HURH, Bases de
datos Publicas) se realiz6 mediante el test de la U de Mann-Whitney. Dicho analisis se
realiz6 utilizando el programa R version 4.0.5 (R Foundation for Statistical Computing,

Vienna, Austria).
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Tras haber obtenido todos los datos de las caracteristicas radidmicas, hemos
tenido que llevar a cabo un procesamiento de los mismos con el fin de utilizar los datos

mas relevantes para el estudio.

En un primer paso de seleccién, hemos eliminado todas las caracteristicas con
mas del 5% de datos perdidos. Nos referimos a “dato perdido” como a la ausencia de
un valor para una variable cualquiera en un VOI determinado. Tras este primer paso,
calculamos el valor medio para cada variable, y asignamos dicho valor medio a todos
los datos perdidos de las variables seleccionadas, lo que se conoce como imputacién
de datos perdidos. A continuacion, realizamos una transformacion de los datos mediante
un proceso de normalizacion de forma que cada variable esté comprendida entre O y 1.

Por ultimo, hemos reducido los datos en base a un filtro formado por dos pasos:

- Primer paso: calculo del coeficiente de Spearman. Todas aquellas variables con un
valor de p menor a 0.01 fueron eliminadas.

- Segundo paso: algoritmo de seleccion de caracteristicas denominado Fast

Correlation Based Filter (FCBF): medida basada en la entropia, que también

identifica la redundancia debido a correlaciones por pares entre caracteristicas 4.

Después de finalizar el procesado de los datos, obtuvimos las caracteristicas
definitivas vdlidas con las que crear nuestro modelo predictivo. Este modelo esta
fundamentado en métodos de “machine learning” de clasificacion para los cuales hemos
utilizado distintos modelos: Random forest (combinacién de arboles predictores tal que
cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio probado independientemente
y con la misma distribucién para cada uno de estos) y Naive Bayes (clasificador
bayesiano), para crear una clasificaciéon de supervivencia global (OS) dividiendo a los
pacientes en OS inferior o superior a 10 meses en funcién de las variables
seleccionadas. Este modelo fue validado mediante dos procedimientos distintos; 1) 10-
Folds-Cross-Validation ¢l y 2) Random Sampling “’\. Este modelo se aplic6 en los 175

pacientes.

Por otra parte, se cred otro modelo de clasificacién para estimar la supervivencia
libre de progresion (PFS) utilizando el mismo procedimiento de seleccion (FCBF) y
validacién. Para valorar la progresion tumoral se utilizaron todas las imagenes de control
durante el seguimiento de los pacientes y se validdé en base a los criterios RANO
(Response Assessment in Neuro-Oncology Working Group) (véase Anexo 5). Tan solo
33 pacientes contaban con la fecha de ultima progresién tumoral, y es en ellos donde
se aplica este modelo, que clasifica a los pacientes en aquellos con un PFS menor a 3

meses y aquellos con PFS mayor a 3 meses.
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Por ultimo, hemos realizado un analisis de supervivencia mediante un modelo de
regresion basado en Random Forest Survival (RFS) “?l, un paquete en R (entorno y
lenguaje de programacién con enfoque al andlisis estadistico) que proporciona un
conjunto de funciones para el célculo eficiente de las curvas de error de prediccion;
concretamente el paquete RandomForest SRC, donde se ha utilizado la variable
“Hunting algorith-VIMP” para seleccionar las mejores variables para el modelo. Hemos
realizado este modelo en la cohorte de entrenamiento para lo cual hemos tenido que
volver a muestrear la cohorte con el fin de excluir a los pacientes censurados. Definimos
“paciente censurado” a aquel que ha completado el tiempo de estudio sin que ocurra el
evento de interés, en nuestro caso, aquellos que no han fallecido. A partir de esta nueva
cohorte hemos elaborado nuestro modelo de Random Forest que cuenta con un total de
500 arboles de decision donde el método de division utilizado ha sido el LogRank Score

(Véase Anexo 2).

El error fue evaluado usando el C-Index (concordance index), que se refiere a la
probabilidad de que, para un par de muestras asignadas al azar, la muestra con la
prediccion de riesgo mas alto experimente el evento antes que la muestra con el riesgo
mas bajo. Hemos calculado el C-index a partir del “Error Rate” o tasa de error que nos
ofrece el programa. De forma que: C-index = 1 — Error Rate. A partir de estos datos,
hemos obtenido las curvas OOB (out of bag) de supervivencia y el Brier Score (funcién
de puntuacion estrictamente adecuada o una regla de puntuacion estrictamente
adecuada que mide la precision de las predicciones probabilisticas, de forma que cuanto
menor sea el valor del Brier Score mas preciso sera la prediccién). Para finalizar hemos
corroborado los resultados en la cohorte de validacion. El software utilizado fue Orange

(versién 3.28. Liubliana, Eslovenia) %),
RESULTADOS
Pacientes

Siguiendo el proceso de seleccidbn hemos recogido una muestra total formada por
175 pacientes, 22 de los cuales pertenecen al HURH. Los 153 restantes proceden de
las bases de datos mencionadas previamente; 119 de ellos pertenecen al BRATS 2020
y los 34 restantes al TCIA (lvy-GAP mas TCGA-GBM).

La edad media de los pacientes en el total de la muestra fue de 60.07 + 11.45 afios.
La mediana de supervivencia global (OS) en la muestra fue 385 dias y un rango
intercuartilico (IQR) de 381 dias; la mediana de la supervivencia libre de progresion
(PFS) fue de 194 (IQR = 257). La mediana de OS de los pacientes seleccionados en el
HURH fue de 451 (IQR = 307); la PFS fue 298 dias (IQR = 264); mientras que, en los
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pacientes de las bases de datos publicas, la mediana de OS fue de 375 dias (IQR =
416) y la PFS fue de 172 dias (IQR = 106). No se encontraron diferencias significativas
de las medianas de edad y OS entre los grupos de pacientes (HURH, Bases de datos

publicas).

Por dltimo, la muestra total se sometié a un proceso de division aleatoria para
obtener dos cohortes: una cohorte de validacion formada por 52 pacientes y una cohorte

de entrenamiento conformada por 123 pacientes.

Seleccién de caracteristicas

Méas de 15.000 caracteristicas radidmicas fueron extraidas en el proceso de
segmentaciéon. Tras la limpieza de los datos perdidos y el proceso de imputacion
obtuvimos 13.265 caracteristicas. Después de emplear el coeficiente de Spearman las

variables radidbmicas fueron simplificadas en 105 caracteristicas.

Modelos de clasificacion

Los modelos empleados son: Naive Bayes y Random Forest. Los resultados de
la clasificacion de supervivencia (OS) (n=175) se muestran en el Anexo 3. Las variables
seleccionadas fueron las 11 mejores (Tabla 6, véase Anexo 4). Por otro lado, los
resultados fueron validados mediante dos procedimientos distintos (véase Anexo 3);

indicando una precision cercana al 75%.

Por otra parte, se cre6 otro modelo de clasificacién basado en supervivencia libre
de progresion (PFS) mayor o menor a 3 meses (n=33); utilizando el mismo
procedimiento de seleccion (FCBF) y validacion. En contraposicion al otro modelo, en
este solo se seleccionaron las tres mejores variables (Tabla 7, véase Anexo 4). La

precision ronda el 95% (véase Anexo 3).

Posteriormente, se construyeron las curvas ROC para ambos modelos de

clasificacion que se representan en la Figura 4.

Andlisis de Supervivencia

Cuando aplicamos el Random Forest Survival, el programa utiliza el algoritmo

para seleccionar las mejores 12 caracteristicas que se muestran en el Anexo 4.

Tras aplicar el Random Forest Survival en la cohorte de entrenamiento (véase
Anexo 2), el programa nos ofrece un C-Index de 66.3 y obtenemos las curvas OOB de
supervivencia y el Brier Score; que se muestra en la Figura 5. Para finalizar,
corroboramos el modelo en la cohorte de validacion (véase Anexo 2) y obtuvimos un C-
Index de 63.9.
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Calidad de nuestro estudio

Hemos validado nuestro estudio segun la escala RQS obteniendo una

puntuacion total de 23 sobre 30 (véase Anexo 7).
DISCUSION

El andlisis de las caracteristicas radidmicas derivadas de las imagenes de RM
puede ser utilizado en la elaboracion de modelos predictivos de supervivencia (OS y
PFS) con un nivel de precision superior al andlisis radiolégico convencional. De acuerdo
a nuestros resultados, podemos clasificar a los pacientes con una supervivencia inferior
a 10 meses en base a sus caracteristicas radiomicas con una exactitud en torno al 80%.
Asimismo, nuestro modelo es capaz de predecir la supervivencia libre de progresién
tumoral (PFS) con una fidelidad del 95%.

Igualmente, podemos calcular la probabilidad de supervivencia a lo largo del
tiempo. Segun nuestro modelo de regresién (Figura 5) podemos determinar dicha
probabilidad con un C-Index mayor al 60% y un Brier Score de 0.2. Estos resultados son

similares a publicaciones previas 5691725,

Nuestro trabajo apoya la relacion existente entre las caracteristicas radiémicas y
su relacion con la OS y PFS. Este proyecto ofrece una modalidad de procesamiento y
obtencion de imagenes y caracteristicas totalmente automética, lo que favorece su

caracter reproducible.

A diferencia de otros estudios 71, nuestro trabajo solo incluye pacientes con
reseccion completa del tumor, lo que nos permite evitar sesgos de seleccion. La
extension de la reseccion es un factor determinante en la supervivencia de los GBM 9,
Por tal motivo, hemaos escogido un grupo de pacientes (resecciones totales) para que
este factor no condicione los tiempos de supervivencia y sean sus caracteristicas

radiémicas las que nos permitan construir el modelo predictivo.

No podemos concluir qué VOI del GBM aporta mayor relacibn con la
supervivencia. Segun nuestros resultados, el VOI mas relevante es el propio tumor
activo (tanto para OS como RFS). Sin embargo, tanto la regién peri-tumoral como la
necrosis aportan mas variables de forma individual que el propio tumor, siendo ésta
dltima la que mas variables contribuye al modelo. Cabe afiadir que, entre las variables
seleccionadas en nuestro modelo de regresién RFS, gran parte de ellas proceden de la
secuencia T1. Por el contrario, T1 no tiente tanto protagonismo para el modelo de

clasificacion OS, donde es mas informativo el FLAIR. M. Ingrish et al ), solo incluye
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secuencias de RM T1c. Nuestros hallazgos apoyan que se debe tener en cuenta todas

las secuencias, puesto que todas contienen variables radidbmicas destacadas.

En relacién a las limitaciones de este trabajo, no cabe duda que seria idéneo
conseguir un mayor tamafio muestral. El pequefio tamafio de la muestra unido a la gran
cantidad de variables radiomicas obtenidas hace muy complicado elaborar modelos de
prediccion significativa, razén por la que nuestros resultados puedan estar
sobreestimados e incluso las variables seleccionadas para el estudio estadistico no
sean las méas apropiadas. Por esta razon, hemos aplicado filtros especificos para
disminuir la dimensionalidad de los datos y empleado modelos de validacion pertinentes

para subsanar estas dificultades.

Cabe mencionar que los resultados de nuestro modelo de PFS podrian estar
sobreestimados debido a la significativa reduccién del tamafio muestral respecto al
modelo de OS. Esto se debe a que el tiempo de PFS no fue recogido en los casos
provenientes de bases de datos publicas. Si bien la precision de nuestro modelo ronda
el 95%, solo cuenta con 33 pacientes, y Unicamente cuatro presentaron una progresion
precoz. Seria interesante plantear nuevos estudios con un mayor nimero de pacientes
que aporten esta informacion. De este modo, podriamos establecer una nueva
investigacion de progresion tumoral con una muestra favorable donde los resultados

serian mucho mas prometedores.

La importancia clinica de este trabajo radica en la posibilidad de que, a través de
estos modelos predictivos, en un futuro cercano, se pueda determinar el mejor plan
terapéutico dado el funesto prondstico del GBM. De esta forma, aplicando la radiémica,
podriamos valorar de forma mas completa y no invasiva, la necesidad de medidas
agresivas, como la cirugia, en personas con supervivencia baja y, por consiguiente,
evitariamos someter a los pacientes a tratamientos ineficientes y llevar a cabo un mejor
empleo de los recursos econdémicos y sanitarios. Es necesario plantear mas estudios
ampliando el tamafio muestral y perfeccionando las técnicas de armonizacion de
imagenes para que asi, estudios de RM procedentes de diferentes centros, puedan ser
analizados de una forma fiable. Asi, los resultados serian mas reproducibles y se podria
comenzar a desarrollar protocolos estandarizados para su posterior aplicacion en los
distintos servicios de neurocirugia. La misma trascendencia tendria para la progresion
tumoral, ya que podriamos predecir la recidiva del tumor y a partir de qué fecha
establecer o intensificar medidas paliativas u otro tipo de cuidados a nuestros pacientes

y mejorar su calidad de vida en sus ultimos instantes.
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La rapida tasa de descubrimiento de nuevos biomarcadores de imagenes en
radiomica permite integrar informacion de enfoques interdisciplinarios en radiologia,
visién por computadora y aprendizaje automatico ©*. La existencia de softwares de
caracter gratuito como los utilizados en este trabajo, permiten un mayor acercamiento
del profesional sanitario a la mineria de datos, lo que amplia la posibilidad de adquirir
nuevos conocimientos en este campo y plantear nuevas hipétesis de efecto clinico. Con
el crecimiento de los datos de imagenes de RM, los modelos juegan un papel cada vez
mas importante para la orientacién precisa de diagndstico y tratamiento en neuro-
oncologia. Solo cuando estos modelos se alineen bien con la biologia tumoral los

hallazgos maximizaran su probabilidad de beneficio clinico.

Sigue habiendo desafios para explorar la heterogeneidad del cancer. El analisis
radiomico también puede revelar nuevos conocimientos sobre la heterogeneidad
subyacente de tumores, lo que genera una vision valiosa para ahondar en la perspectiva
del GBM 4, Creemos que el diagnostico de reciente aparicioén hipotético y algoritmos
escalables de “machine learning” tienen el potencial para mejorar el rendimiento actual
del diagnéstico predictivo del cancer y obtencidon de imagenes cuantitativas para

alcanzar su verdadera utilidad clinica Y.
CONCLUSION

En este trabajo abordamos la implicacion de la radiémica en el abordaje
terapéutico y prondstico del GBM. Nuestros resultados apoyan que las caracteristicas
de textura obtenidas de la RM son Utiles para predecir y clasificar a los pacientes de
acuerdo a su supervivencia, asi como anticiparnos a una nueva progresion tumoral. De
este modo, podriamos plantear un tratamiento mas apropiado de esta patologia y

garantizar una asistencia de calidad.

Son muchas las puertas que abre el estudio de la radiémica para su empleo en
medicina. No cabe duda que el avance en computadora y “machine learning”
proporciona una cantidad de datos objetivos que pueden ser utilizados para realizar un

mejor manejo diagnoéstico, terapéutico y pronostico del cancer.
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ANEXOS

ANEXO 1. VARIABLES RADIOMICAS [3839

Las variables radiomicas extraidas para cada secuencia y VOI denominadas
“lattice computation” fueron:

VARIABLES RADIOMICAS

Morfologia

Histograma

Intensidad

“Volumetric features”

GLCM (Gray-Level Concurrence Matrix)

GLZSM (Gray-Level Zone Size Matrix)

GLRLM (Gray-Level Run Length Matrix)

LBP (Local Binary Patterns)

NGTDM (Neighboring Gray Tone Difference Matrix)

Edge Enhancing Index
Gabor Wavelets

Power Spectrum

Tabla 1. Variables radiémicas. Lattice Computation.



ANEXO 2. RANDOM FOREST SURVIVAL

A

Sample size:

Number of deaths:

Number of trees:

Forest terminal node size:
Average no. of terminal nodes:
No. of variables tried at each split:
Total no. of variables:
Resampling used to grow trees:
Resample size used to grow trees:
Analysis:

Family:

Splitting rule:

Number of random split points:
Error rate:

Sample size of test (predict) data:
Number of deaths in test data:
Number of grow trees:

Average no. of grow terminal nodes:
Total no. of grow variables:
Resampling used to grow trees:
Resample size used to grow trees:
Analysis:

Family:
Test set error rate:

123
118
500

49.198
4

12
swor
78

RSF
surv
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Figura 6. Random Forest Survival: Arriba (A) se muestra el modelo en la cohorte de
entrenamiento (n=123) y abajo (B) en la cohorte de validacion (n=52). En ambos modelos se
muestra el “Error Rate” y se corrobora que son muy similares en ambas cohortes, siendo el

C-Index (1 — Error Rate) > 60%.
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ANEXO 3. MODELOS DE CLASIFICACION

Modelo AUC CA F1 Precision Recall \
Random Forest 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996
Naive Bayes 0,927 0,840 0,841 0,845 0,840

Tabla 2. Modelos de clasificacién OS: para cada modelo se muestra en columnas, el area bajo la curva
(AUCQ), la exactitud (CA), el valor F (F1), la precisién y la exhaustividad (recall). respectivamente.

10-FOLDS-CROSS-VALIDATION RANDOME SPLIT (70/30)

Random Forest Naive Bayes Random Forest Naive Bayes
0,765 0,859 0,724 0,884
0,737 0,766 0,674 0,804
0,733 0,767 0,664 0,806
Precision 0,732 0,770 0,663 0,810
Recall 0,737 0,766 0,674 0,804

Tabla 3 Validacion de los modelos de clasificacion OS: en negrita se resalta la precision del modelo.

Modelo AUC ‘ CA F1 Precision Recall ‘
Random Forest 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Naive Bayes 0,983 0,970 0,971 0,976 0,970

Tabla 4. Modelos de clasificacion PFS: para cada modelo se muestra en columnas, el area bajo la curva
(AUC), la exactitud (CA), el valor F (F1), la precision v la exhaustividad (recall). respectivamente.

10-FOLDS-CROSS-VALIDATION RANDOME SPLIT (70/30)
Random Forest Naive Bayes Random Forest Naive Bayes
AUC 0,967 0,966 0,976 0,920
CA 0,970 0,909 0,930 0,860
F1 0,968 0,919 0,934 0,883
Precision 0,971 0,948 0,941 0,942
Recall 0,970 0,909 0,942 0,860

Tabla 5. Validacién de los modelos de clasificacion PFS: en negrita se resalta la precision del modelo.
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ANEXO 4. VARIABLES UTILIZADAS EN LOS MODELOS

FLAIR_TUM _Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins- 0,084
20 CoefficientOfVariation_Median
T2_NEC_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_Bin- 0,070

15_Probability _Min
FLAIR_NEC_Lattice_GLSZM_Bins-20_Radius-1_SmallZoneEmphasis_Max 0,067

T2_PER_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_Bin- 0,066
15_Probability Kurtosis
T2_PER_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_Bin- 0,057
2_Probability_StdDev

FLAIR_PER_Lattice_GLSZM_Bins-20_Radius- 0,055

1 ZoneSizeNonUniformity_StdDev
T1_TUM_Lattice_GLSZM_Bins-20_Radius- 0,055

1 LowGreyLevelEmphasis_Max
T1_NEC_Lattice_Intensity_Bins-20_Radius-1_Minimum_Mean 0,040
FLAIR_PER_Lattice_GLSZM_Bins-20_Radius- 0,037
1_HighGreylLevelEmphasis_Mean

FLAIR_NEC_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_Bin- 0,032

14 Probability_Median
FLAIR_PER_Lattice_GLSZM_Bins-20_Radius-1_ZonePercentage_Kurtosis 0,028

Tabla 6. Variables para el modelo de clasificacion OS: las variables se muestran ordenadas de mejor
a peor segun la FCBF.

T1_NEC_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins- 0,299
20_TenthPercentile_Skewness
T2_PER_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_Bin- 0,298
18 Frequency_Kurtosis
T1Gd_PER_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_Bin- 0,298

10_Probability_Kurtosis

Tabla 7. Variables para el modelo de clasificacion PFS: las variables se muestran ordenadas de
mejor a peor segun la FCBF.
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T1l TUM_Lattice_Histogram_Bins-20 Bins-20_Bin-13 Frequency_Min
T1Gd_NEC_Lattice_Intensity_Bins-20_Radius-1_CoefficientOfVariation_Max
T2_NEC_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_CoefficientOfVariation_StdDev

T1 _TUM_Lattice Histogram_Bins-20_Bins-20_Bin-12_Probability_Median
T1_NEC_Lattice_GLSZM_Bins-20_Radius-1_ZoneSizeEntropy_Skewness
T1_PER_Lattice_Intensity_Bins-20_Radius-1_MedianAbsoluteDeviation_Kurtosis
T1_NEC_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_Mean_Skewness
T1_NEC_Lattice_GLSZM_Bins-20_Radius-1_SmallZoneEmphasis_Kurtosis
T2_NEC_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_CoefficientOfVariation_Variance

T1Gd_NEC_Lattice Intensity Bins-20_Radius-1_Mean_Max
T1_PER_Lattice_Morphologic_LargestComponentSize Kurtosis
T1Gd_TUM_Lattice_Histogram_Bins-20_Radius-1_Bins-20_Bin-12_Frequency_Min

Tabla 8. Variables para el modelo de regresion. Random Forest Survival.
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ANEXO 5. CRITERIOS RANO

Tipo de Criterlos

respuesia

Respuesta Requiere cumplir todas las siguientes condiciones:

Completa | .-Desaparicion completa de todas las lesiones que captan contraste, sean medibles o
no. La desparicion de las lesiones debe mantenerse, al menos, 4 semanas.

2.-No hay nuevas lesiones.

3.-Estabilidad o reduccion de las lesiones hiperintensas en T2/FLAIR. que no captan
contraste

4.-El paciente esta mejor o estable desde el punto de vista clinico.

5.-El paciente no requiere tomar corticoides o toma dosis sustitutivas fisiologicas.

Respuesta Requiere cumplir todas las siguientes condiciones:

Farclal |.-Reduceion =50%, comparando con la BEM basal o aquella RM en la que se haya
objetivado un menor tamano del tumor, de la suma de productos de los diametros
transversos de las lesiones medibles que captan contraste. La reduccion en el tamafio
debe mantenerse al menos 4 semanas.

2.-No hay nuevas lesiones.

3.-Estabilidad o reduccion de las lesiones hiperintensas en T2/FLAIR que no captan
contraste

4.-Fl paciente estd mejor o estable desde el punto de vista clinico.

5.-El paciente toma una dosis de esteroides igual o inferior a la que tomaba en el
momento de realizar la RM basal.

6i.- Mo hay progresion de lesiones no medibles

Enfermedad Requiere cumplir todas las siguientes condiciones:

Estable |.-No cumple los criterios de RC. RP o PE.

2.- Estabilidad o reduccidn de las lesiones hiperintensas en T2/FLAIR que no captan
contraste.

3.-En el caso de que la dosis de esteroides se haya aumentado respecto a la basales,
debe realizarse un seguimiento estrecho clinico radiclagico. Si finalmente se confirma
una progresion radiologica, la fecha de la progresion serd la de la EM en la que se
aumento la dosis de esteroides.
4. Dosis de esteroides igual o inferior a la del estudio basal.

Frogresion Requiere cumplir una de las siguientes condiciones:

l.-Aumento =25%, comparando con la RM basal o aquella EM en la que se haya
objetivado un menor tamafio del tumor, de la suma de productos de los diametros
perpendiculares de las lesiones que captan contraste. El paciente toma una dosis de
esteroides igual o superior a la que tomaba al realizar la RM basal.

2.-Aumento significativo de las lesiones no captantes en T2/FLAIR no atribuible a

comorbilidad (isquemia, RT, infeccion...) con dosis de esteroides iguales o superiores a
las de la RM basal.
J.-Aparicion de alguna lesion nueva,
4.-Deterioro clinico no atribuible a otras causas que no sea directamente al tumor o a
cambios en la dosis de esteroides.
5.-Aumento del nimero o tamafio de las lesiones no medibles.
f.-Fallecimiento o deterioro clinico severo.

Nota: los pacientes con enfermedad no medible no pueden tener respuesta total o
parcial. La mejor respuesta esperable es la estabilidad de la enfermedad.

Tabla 9. Criterios clinico-radioldgicos de respuesta RANO. Fuente: Grupo de Neuro-
oncologia. Sociedad Espafiola de Neurorradiologia. SENR [Internet]. 2011[Citado el 9 de
mayo de 2021] ; 1-16. Disponible en: https://www.senr.org/wp-
content/uploads/2015/05/Criterios_respuesta_Neuroon2011.pdf



https://www.senr.org/wp-content/uploads/2015/05/Criterios_respuesta_Neuroon2011.pdf
https://www.senr.org/wp-content/uploads/2015/05/Criterios_respuesta_Neuroon2011.pdf
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Criterio RC RP EE PE

Lesiones captantes en T1 No hay L =50% 1<50% pero 7<25% | T =25%
Lesiones en T2/FLAIR Estables o | | Estables o | | Estables o | 1

Lesiones nuevas No hay No hay No hay Estan presentes
Corticoides No Estables o | | Estables o | No Aplicable
Sitnacion clinica Estableo 7 | Estableo | | Estableo | 1

Condiciones para la respuesta | Todas Todas Todas Alouna

Tabla 10. Resumen de los criterios RANO. Fuente: Grupo de Neuro-oncologia. Sociedad
Espafiola de Neurorradiologia. SENR [Internet]. 2011 [Citado el 9 de mayo de 2021]; 1-16.
Disponible en: https://www.senr.org/wp-
content/uploads/2015/05/Criterios_respuesta_Neuroon2011.pdf



https://www.senr.org/wp-content/uploads/2015/05/Criterios_respuesta_Neuroon2011.pdf
https://www.senr.org/wp-content/uploads/2015/05/Criterios_respuesta_Neuroon2011.pdf
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ANEXO 6. RADIOMIC QUALITY SCORE (RQS) 49

Criteria

10

11

12

13

14

15

16

Image protocol quality - well-documented image protocols (for
example, contrast, slice thickness, energy, etc ) and/or usage of public
image protocols allow reproducibility/replicability

Multiple segmentations - possible actions are: segmentation by
different physicians/algorithms/software, perturbing segmentations
by (random) noise, segmentation at different breathing cycles. Analyse
feature robustness to segmentation variabilities

Phantom study on all scanners - detect inter-scanner differences
and vendor-dependent features. Analyse feature robustness to these
sources of variability

Imaging at multiple time points - collect images of individuals at
additional time points. Analyse feature robustness to temporal
variabilities [for example, organ movement, organ expansion/
shrinkage)

Feature reduction or adjustment for multiple testing - decreases the
risk of overfitting. Overfitting is inevitable if the number of features
exceeds the number of samples. Consider feature robustness when
selecting features

Multivariable analysis with non radiomics features (for example, EGFR
mutation) - is expected to provide a more holistic model. Permits
correlating/inferencing between radiomics and non radiomics features

Dretect and discuss biological comrelates - demonstration of phenotypic
differences (possibly associated with underlying gene—protein
expression patterns) deepens understanding of radiomics and biology

Cut-off analyses - determine risk groups by either the median, a
previously published cut-off or report a continuous risk variable.
Reduces the risk of reporting overly optimistic results

Discrimination statistics - report discrimination statistics (for example,
C-statistic. ROC curve, ALC) and their statistical significance

(for example, p-values, confidence intervals). One can also apply
resampling method (for example, bootstrapping. cross-validaticn)

Calibration statistics - report calibration statistics (for example.
Calibration-in-the-large/slope, calibration plots) and their statistical
significance (for example, P-values, confidence intervals). One

can also apply resampling methoad (for example, bootstrapping,
cross-validation)

Prospective study registered in a trial database - provides the highest
level of evidence supporting the clinical validity and usefulness of the
radiomics biomarker

Validation - the validation is performed without retraining and without
adaptation of the cut-off value, provides crucial information with
regard to credible clinical performance

Comparison to ‘gold standard’ - assess the extent to which the model
agrees with/is superior to the current “gold standard’ method {for
example, TNM-staging for survival prediction). This comparison shows
the added value of radiomics

Potential clinical utility - report on the current and potential applicaticn
of the modelin a clinical setting (for example, decision curve analysis).

Cost-effectiveness analysis - report on the cost-effectiveness of the
clinical application {for example, OALYs generated)

Open science and data - make code and data publicly available. Open
science facilitates knowledge transfer and reproducibility of the study

Total points (36 = 100%:)

Points
+ 1{if protocols are well-documented) + 1 (if public protocolis used)

+1

+1

+1

- 3 {if neither measure isimplemented) + 3 (if either measure is
implementad)

+1

+1

+1

+ 1{if a discriminaticn statistic and its statistical significance are
reported)+ 1 (if a resampling method technigue is also applied)

+ 1(if a calibration statistic and its statistical significance are
reported)+ 1 (if a resampling method technique is also applied)

+ 7 (for prospective validation of a radiomics signature in an
appropriate trial)

- 5 {if validation is missing) + 2 {if validation is based on a dataset
from the same institute) + 3 (if validaticn is based on a dataset from
another institute)+ 4 (if validation is based on two datasets from two
distinct institutes) + 4 (if the study validates a previously published
signature)+ 5 (if validation is based on three or more datasets from
distinct institutes)

*Datasets should be of comparable size and should have at least

10 events per model feature

+1

+12
+1

+ 1 (if scans are open source) + 1 {if region of interest
segmentations are open source) + 1 (if code is open source)

+1(if radiomics features are calculated on a set of representative
ROMs and the calculated features and representative ROls are
open source)
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ANEXO 7. VALORACION DE ESTE ESTUDIO SEGUN LA RQS ~ Elaboracion

propia

CRITERIO PUNTUACION

1.- Protocolos de imagen

2

2.- Segmentacion multiple

3.- Estudio fantasma de escaneres

4.- Imagenes en varios puntos de tiempo

5.- Reduccion de ajuste

6.- Analisis con multivariable no radidmicas

7.- Discusion de correlaciones bioldgicas

8.- Analisis de corte

9.- Estadistica discriminativa

10.- Estadistica de calibracion

11.- Estudio prospectivo registrado

12.- Validacion

13.- Comparacion con el gold standard

14.- Posible utilidad clinica

15.- Analisis coste-efectividad

OINOIPONINIRFR|PO|WRFL|O|K

16.- Datos publicos

N

TOTAL

23/36




ANEXO 8. TABLA RESUMEN REVISION BIBLIOGRAFICA ~ Elaboracion propia
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RM
Modalida ,
Casos de dy Numero Meétodo
Tamain RM . , Pre- Software ' de Método
" bases de R secuencia Método de de Tipo de .. L.
Autor Ao Tipo c!e odela datos .(fabru.:ante € utilizada segmentacion procesado para I.a ! caracteris | caracteristica seleccion d € <. Funcion del
Estudio | muestr - intensidad de . dela extraccion R de Validacié modelo
a pu'bllcas campo) pall'a. e,l y etiquetas imagen radiomica tlcajs s caracteri n
(Si/NO) analisis extraidas .
Lo . sticas
radiomic
o
Choi 2019 R 114 Si, TCIA= | Siemens3.0T T2W, Manual. Solo No Pyradiomics | 106 GLCM, No C-index 0.659, p
53 region peri- GLRLM, Validation | =.006
tumoral. GLSZM, dataset= KM
Primer orden 34
y forma
Zhang 2020 R 104 Si, TCIA N/A T1W, Manual Co-registro | MATLAB 180 GLCM, Multiple | Validation | Accuracy 87.88,
T1C, Tumor Remuestre GLRLM, instance dataset= Sensitive 85.71,
T2W, macroscopicoy | o GLSZM), y learning, | 33 Specificity 89.47
FLAIR region Normalizaci primer orden. | SVM
intraturmorales | 6n
Bae 2018 R 217 No Philips 3.0 T T1C, Manual. Co-registro, | Pyradiomics | 796 GLCM, Variable | Validation | AUCO0.652, Cl
T2W, Necrosis, despojado GLRLM, hunting- | dataset, 0.524-0.769
FLAIR, DTI | tumor que de craneo, GLSZM, forma | algorith n=54 KM
realza y no correccion m,
realza en de sesgo Random
contraste N4, Survival
normalizaci Forest
[o]4]
Tixier 2019 R 159 Si, TCIA= GE3.0T T1W, Semi- Co-registro, | CERR 286 GLCM, LASSO Validation | KM
47 Ti1C, automatico. filtrado de GLSZM, dataset,
FLAIR Todo el tumor. Gabor, primer orden, n=61
Binning formay gabor
features
Shboul 2019 R 224 Si, BRATS | N/A T1, T1C, Automatico. Co-registro, | No 31000 Textura, Univariat | Validation | Accuracy 73,
2017 - T2W, Todo el tumor. correccion volumétrica, e, dataset, MSE 91.58
2018 FLAIR Edema, tumor de sesgo, Euler, Recursiv n=61 KM
captantey normalizaci Histograma e feature
necrosis 6én selection
, RF,
XGBoost
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Chaddad 2019 200 Si, TCIA= | N/A T1C, Manual Remuestre MATLAB 45 Primer orden, | No Validation | AUC 75.24
71 FLAIR Todo el tumor o forma, GLCM, dataset= KM
NGTDM, 100
GLSZM
Bakas 2020 101 No Siemens3.0T T1, T1C, Automatico. Co-registro, | CaPTk 1612 Primer orden, | Forward 5 fold Accuracy
T2, FLAIR, | Tumor remuestreo Volumeétrico, selecciéon | cross advanced MRI
DTI, DSC captante de , despojado forma, , SVM validation | 72.77, basic MRI
contraste y no de craneo, Wavelet, clasificad 74.26
captante. eliminacién GLCM, or ROC
edema. de ruido, GLRLM, KM
coincidenci GLSZM,
ade NGTDM,
histogrma informacion
m espacial,
difusion.
Park 2020 216 No Philips 3.0 T T1C, Semiautomatic | Co-registro. | MATLAB 1618 Primer orden, | LASSO Validation | C-index 0.64
FLAIR, o. Tumor Remuestre forma, GLCM, dataset= (0.59-0.68)
DWI, DSC captante. o GLRLM, 58 KM
Normalizaci Wavelet Nomogram
on.
Lao 2017 112 Si, N/A T1, T1C, Manual N4 MATLAB 1403 Primer orden, | Median Validation | C-index 0.71
TCIA=75 T2, FLAIR | Necrosis, Correccion handcraft | forma, GLSM, | absolute | dataset= (0.59-0.93)
tumor de sesgo, ed GLRLM, deviatio 37 HR=5.13 (2.03 -
captante, extraccion features GLSZM, ns, C- 12.96)
edema de craneo, 98304 NGTDM, index, KM
remuestreo deep caracteristicas | LASSO Nomogram
, CO- features profundas
registro,
coincidenci
ade
histograma
Chen 2019 127 Si, TCIA= | N/A T1C Manual normalizaci | MATLAB 3824 Primer orden, | mRMR HR 3.65 (1.71-
127 Tumor on forma GLCM, 7.78
captante de GLRLM AUCO0.82
contraste KM
Sanghani 2018 163 Si, BRATS | N/A T1, T1C, Manual, tumor | Co- Pyradiomics | 2200 Volumeétrico, RFE-SVM | 5-fold Accuracy 98.7 %
2017 = T2, FLAIR | captantey no regristro. Forma, Primer cross
163 captante. Remuestre orden, GLCM, validation
Edema. o) Gabor texture
Um 2019 161 Si, TCIA= | GE, Siemens, T1, T1C, Semiautomatic | Co-registro, | CEER 420 Primer orden, | LASSO Validation | HR:3.61 (1.37 -
50 Philips 1.5and | FLAIR 0. Todo el cambio de forma dataset = 9.56)
3.0T tumor. escala, (Laplacian of 47 KM
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correccion Gaussian,
de campo Sober, Gabor,
de sesgo, Wavelet),
estandariza GLCM,
cion de GLSZM,
histograma, Haralick
remuestreo
Zhang 2018 105 Si, TCIA= N/A T1, T1C, Manual Co-registro, | MATLAB 4000 Primer orden, LASSO,LR | Validation | C-index 0.94
105 T2, FLAIR | Anomalia remuestreo Wavelet, dataset = (0.93-0.95)
completa en , GLCM, 35 Nomogram
FLAIR, realce normalizaci GLRLM,
del tumor, 6n de GLSZM
necrosis, Collewet
edema
Kickingere | 2016 119 No Siemens3.0T T1, T1C, Tumor con Co-registro, | MITK 12190 Primer orden SPC Validation | C-index 0.61
der FLAIR, realce extraccion volumétrico, dataset= HR 3.45 (1.50-
DWI, DSC | semiautomatic | de craneo, forma, 40 7.93)
o, tumor sin correccion wavelet, KM
realce de sesgo Haralick,
N4, GLCM,
normalizaci GLRLM,
6n de
intensidad
Prasanna 2017 65 Si, TCIA= | 1.5T-3.0T T1C, T2, Manual Co-registro, | MATLAB 134 Haralick, mMRMR, 3-fold KM
65 manufacturer FLAIR Tumor estandariza caracteristicas | FR cross C-index 0.70
N/A captante. cion de de leyes, validation
Necrosis, intensidad, orientaciones
edema extraccion de gradiente
de craneo, de
correccion histograma,
de campo piramides
de sesgo laplacianas
Kim 2019 83 No Philips 3.0 T T1, T1C, Semiautomatic | Co-registro, | MATLAB 6472 Primer orden, | LASSO 10-fold FA radiomics
T2, FLAIR, | o normalizaci volumen, cross AUC 0.70 (0.54-
DTI, DSC Tumor 6n de forma, validation | 0.87), C-index
potenciador, intensidad, wavelet, 0.63 (0.52-0.74).
tumor no remuestreo GLCM, GLRLM nCBV AUC0.76
potenciador (0.64-0.88), C-
index 0.55

(0.44-0.66)
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Liao 2018 137 Si, TCIA= | N/A FLAIR Manual N/A Pyradiomics | 72 Primer orden, | GBDT, Validation | Accuracy 0.81,
137 forma, GLCM, | SVM, dataset= AUC short
GLSZM, kNN 41 survival 0.79,
GLRLM, long survival
NGTDM, 0.81
GLDM
Osman 2019 163 Si, BRATS | N/A T1, T1C, Manual, tumor | Co-registro, | MATLAB 147 Primer orden, | LASSO, Validation | Accuracy 57.8 %
2018= T2, FLAIR captante y no suavizado, Geometry/for | SVM, dataset= AUC short 0.81,
163 captante, interpolacié ma, GLCM, kNN, 54 medium 0.47,
edema n, Histogram of Discrimin long survivors
estandariza oriented ant 0.72
cion de gradients, analysis,
intensidad, Local binary Ensembl
reescalado pattern. e
de learning
intensidad
Chaddad 2018 40 Si, TCIA= | N/A T1, FLAIR | Manual Co-registro, | MATLAB 9 Texture RF 5-fold AUC 74.38
40 Necrosis, remuestreo features crossvalid
tumor , based ation
captante, normalizaci Laplacian-of
edema 6n de Gaussian filter
intensidad
Chaddad 2016 40 Si, TCIA= | GE3.0T TiW, Manual, Co-registro, | MATLAB 22 GLCM DA, Loocv KM
40 FLAIR Necrosis, estandariza NB,DT,S From enhancing
tumor cion de VM tumor
captante, intensidad
edema
Chaddad 2016 39 Si, TCIA= | GE3.0T T1C, Manual, Co-registro MATLAB 20 GLCM Univariat | No KM
39 FLAIR necrosis, tumor e
captante, analysis
edema
Chaddad 2019 73 Si, TCIA= | N/A TiC, Manual, Co-registro, | MATLAB 11 Joint intensity | Spearma | LOOCV JIM features:
73 FLAIR necrosis, tumor | remuestreo matrices, n HR 1.88 (1.1-
captante, ,normalizac GLCM correlati 3.1), AUC70.35
edema ion de on
intensidad RF
Liu 2018 119 Si, TCIA= N/A T1, T1C, Manual, tumor Co-registro, | MATLAB 54 Primer orden, SVM-RFE | No T1CAUCO0.79,
119 T2, FLAIR captante remuestreo GLCM, GLRLM Accuracy
80.67%

KM
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Li 2017 92 Si, TCIA= | Siemens3.0T T1, T1C, Automatico, Correccion MATLAB 45792 Primer orden, | LASSO Validation | C-index 0.71
60 T2, FLAIR necrosis, de sesgo GLCM, dataset= (0.67-0.74), HR=
edema, tumor N4, GLRLM, 32 3.29(1.40-
captante y no extraccion GLSZM, 7.70)
captante de craneo, NGTDM KM
remuestreo
, CO-
registro,
coincidenci
ade
histograma
Suter 2020 109 Si, TCIA= | N/A T1, T1C, Automatico, Co-registro, | Pyradiomics | 8327 Primer orden, | ReliefF, Validation | 2 classes: AUC
76 T2, FLAIR | tumor captante | extraccidn forma, GLCM, | FSCR, dataset= 0.66, accuracy
y no captante, de craneo, GLSZM, GINI, 76 64%
edema remuestreo GLRLM, CHSQ, 3 classes: AUC
, correccion NGTDM, IMI, 58, accuracy
de sesgo GLDM, CIFE, 38%
N4 caracteristicas | DISR,
profundas. MIM,
CMIM,
ICAP,
TSCR,
MRMR,
MIFS.
ML: kNN,
SVC,
Gaussian
processe
S,
decision
trees,
RF,
multilaye
r
perceptr
ons,
AdaBoos
t, NB,
QDA,
XGBoost,

LR.




Pagina |39

Ingrisch 2017 66 No Siemens 1.5T T1C Semiautomatic | Remuestre Pyradiomics | 208 Primer orden, | Minimal 10-fold KM
o, tumor o, forma, depth cross C-index 0.67
(necrosis+ normalizaci Haralick, variable validation | HR 1.04 (1.012 —
tumo captante) | on Parameter- selection 1.06)
free threshold | , RSF
adjacency
statistics
Liu 2017 133 Si, TCIA= N/A TiC Manual, tumor Remuestre MATLAB 56 Primer orden, RFE- 10-fold AUCO0.81,
133 captante o GLCM, GLRLM | SVM, cross accuracy 0.78
SVM validation KM
Lee 2016 24 Si, TCIA= | N/A DSC Manual, tumor | Co-registro, | MATLAB 18 Primer orden, | Univariat | No AUC0.83 (0.54-
24 captante y no normalizaci GLCM, e 0.99)
captante, on Haralick analyisis KM
normal WM HR 0.019 (0.001
-0.272)
Yang 2015 82 Si, TCIA= | N/A T1C, Manual, Tumor | Normalizaci | MATLAB 976 Segmentation | No Out-of- SFTAT1C AUC
82 FLAIR captante. Todo | 6nde based fractal feature bag 0.69 (0.56 —
el tumor intensidad texture, selection | valitadion | 0.79)
(correccion GLRLM, local RF
N3), binary
rebanado patterns,
histogram of
oriented
gradients,
Haralick
Sasaki 2019 182 No 15T&3.0T T1, T1C, Manual, tumor | Coregistro, MATLAB 489 Primer orden, | SPCA 10-fold HR 1.62 (1.04 —
T2 captante. Todo | normalizaci GLCM, LASSO cross 2.52)
el tumor 6n de GLRLM, forma validation
intensidad
Lu 2020 181 No Siemens 1.5T T1C Semiautomatic | Normalizaci | Pyradiomics | 333 forma, Primer | Variable Validation | AUC96.2 +- 1.7,
&3.0T,GE1.5 o, tumor 6n de orden, GLCM, | importan | dataset= C-index 90.0 +-
T completo, intensidad, GLDM, ce adn 78 0.3
tumor correccion GLRLM, variable-
realzado, de sesgo GLSZM, hunting
necrosis, tumor | N4 NGTDM algorith
sin realce m
RFS
Kickingere | 2018 181 No Siemens3.0T T1, T1C, Semiautomatic | Normalizaci | MITK 1043 Primer orden, | LASSO Validation | I1BS0.137
der FLAIR, T2 o, tumor 6n de forma, GLCM, dataset= HR 2.72
captante y no intensidad, GLRLM, 61
captante, co-registro GLSZM

necrosis
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Baid 2020 346 Si, N/A T1, T1C, Automatico. Extraccion MATLAB 678 Wavelet Spearma | Validation | Accuracy 0.571
BRATS= FLAIR, T2 Mejora del del craneo, decompositio n’s dataset=
346 tumor, nucleo co-registro, n, primer correlati 53
del tumor. correccion orden, forma, | on
Tumor de sesgo GLCM Multilay
completo N4, er
normalizaci perceptr
on on, RF
Tan 2019 147 Si, TCIA= GE3.0T T1C, Manual Co-registro, | MATLAB 1456 LASSO Validation | C-index 0.71
112 FLAIR Tumor correccion dataset = (0.61-0.81)
completo, de sesgo 35 HR:2.18 (1.36 —
edema, N4, 3.51)
contralateral extraccion Nomogram
normal y de craneo,
sustancia remuestreo
blanca ,
normalizaci
6n de

intensidad
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ANALISIS DE LAS CARACTERISTICAS RADIOMICAS DE
LA RESONANCIA MAGNETICA EN GLIOBLASTOMASY
SU RELACION CON LA PROGRESION TUMORALY

SUPERVIVENCIA

| (1111

oS Usavemsiramo
RIO HORTEGA

AUTOR: MANUEL GARCIA GALINDO

TUTOR: DR.SANTIAGO CEPEDA CHAFLA

INTRODUCCION

EL GBM es el tumor cerebral primario mas frecuente. La radiomica traduce las
imagenes clinicas en datos objetivos para definir el fenotipo del tumor. Su uso
actual guarda relacion con el pronodstico de la patologia.

OBJETIVOS

Describir la relacion existente entre las
caracteristicas radiomicas y

Supervivencia global (OS) ‘ ‘ Progresion tumoral (PFS)

con el fin de

Cuestl.onar Ut'hdaq de Anticiparnos a la recidiva
tratamientos agresivos

Tener un mayor conocimiento del comportamiento del
GBM y poder asociar un manejo mas eficiente

METODOLOGIA

+ Pacientes HURH y Bases de datos (BRATS 2020 y
TCIA)

alZeelelNIo/ W * Estudio completo de RM prequirtrgica y tratados

POBLACION DE o
ESTUDIO con reseccion completa del tumor

Co-registro mas resampling (IxIx| mm)

ey anre ° Skull stripping y normalizacion de intensidad

DE LA IMAGEN

Necrosis/Edema peri tumoral/ Tumor activo

Extraccion de caracteristicas
SEGMENTACION

* Estadistica descriptiva
* Procesamiento de los datos
: * Modelo de clasificacion: OS y PFS
ANALISIS

S cueel ° Analisis de supervivencia: Random Forest
Survival (RFS)

RESULTADOS

O 175 pacientes (22 HURH + 119 BRATS 2020 + 34 TCIA). No se
encontraron diferencias significativas respecto a la mediana y OS.

U Méas de 15.000 caracteristicas fueron extraidas. Tras el procesamiento
fueron simplificadas en 105 variables.

0 MODELO DE CLASIFICACION

Utilizamos las || mejores variables para OS y las 3 mejores para PFS. Se

hallé un Current Accuracy (CA) del 80% para OS y 95% para PFS.

TP Rate (Sensitiviy)

ato 1-Speciticity)
Figura 1. Curvas ROC para los modelos de clasificacién: la gréfica de |a izquierda representa el modelo OS mientras
que la derecha al PFS. Para ambos se representala 10-Cross-Validation.

0O ANALISIS DE SUPERVIVENCIA RFS
Utilizamos las 12 mejores variables. Se hallé un C-Index del 66.3% y un Brier
Score de 0.2.

OOB Survival OOB Brier Score

TTVRTYR Ty

0 500

CONCLUSIONES

U Nuestros resultados apoyan que la RM contiene
informacién pronostica en GBM a la que se puede
acceder mediante analisis radiomico.

U Se puede predecir supervivencia y progresion
tumoral y plantear un plan terapéutico mas eficiente
del GBM.
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