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Resumen

El Glioblastoma es el tumor primario cerebral méas frecuente y con el peor prondstico.
La mediana de supervivencia es de 12 a 18 meses tras el diagndstico a pesar del

tratamiento oncoldgico adyuvante.

El objetivo de nuestro estudio es desarrollar modelos predictivos de supervivencia
pretratamiento, mediante andlisis de clasificacion y regresion, utilizando las
caracteristicas radiomicas de la resonancia magnética (RM), en combinacién con

algoritmos de aprendizaje automatico.

Hemos utilizado una muestra multi-institucional formada por un total de 1124 pacientes
y sus estudios de RM preoperatoria, divididos en dos cohortes, una de entrenamiento

y otra de prueba.

Tras la extraccion de caracteristicas radiomicas de diversas subregiones tumorales y
modalidades de RM del grupo de entrenamiento, realizamos una seleccion de
variables aplicando una regresion LASSO (least absolute shrinkage and selection
operator - operador de seleccion y reduccién absoluta minima) penalizada, y

empleamos el grupo de prueba para evaluar el rendimiento de los modelos.

Los resultados han mostrado una precisién del 61% y un area bajo la curva (AUC) de
0.75 en el modelo de clasificacion entrenado utilizando el algoritmo XGBoost (Aumento
de Gradiente Extremo). En la regresion, el modelo obtuvo un indice C de 0.63 y un
Spearman Rho de 0.45, indicando una moderada capacidad para predecir la

supervivencia en dias.

De acuerdo con nuestros resultados, nuestros modelos de prediccion de supervivencia
emplean caracteristicas de imagen reproducibles y sus resultados son generalizables
dentro de la amplia muestra de pacientes utilizada. Futuras investigaciones deberan
ser encaminadas a mejorar el rendimiento del modelo, y conseguir asi elaborar una

herramienta prondstica potencialmente aplicable en la practica clinica.



Introduccion

El glioblastoma es un tumor cerebral altamente agresivo y de rapido crecimiento. Se
distingue por su notable capacidad para infiltrarse en el tejido cerebral circundante, lo

que dificulta su tratamiento y manejo clinico.

Es el tumor maligno cerebral mas frecuente(49%)(1), con una incidencia de
3.19/100.000 habitantes(2).

La edad media de apariciébn es de 64 afios y su prondstico es ominoso, con una

supervivencia global estimada desde su diagnéstico de entre 12 y 18 meses(2)

Actualmente, su tratamiento tras el diagnostico es la cirugia con maxima reseccion

segura, seguida de radioterapia y quimioterapia(2).

Aun asi, las caracteristicas intrinsecas del tumor; como su alta capacidad de invasion
y angiogénesis, su heterogeneidad y la frecuente invasion de la sustancia blanca
peritumoral, hacen que siga suponiendo un gran reto para la comunidad de
especialistas dedicados al tratamiento de patologias neuro-oncolégicas y para los

pacientes.

La principal modalidad de imagen utilizada en esta neoplasia es la resonancia
magnética (RM), la cual se emplea para el diagnéstico, planificacion del tratamiento
local, seguimiento y evaluacibn de la respuesta a los distintos tratamientos

adyuvantes.

Conocer la supervivencia global estimada en estos pacientes contindia siendo un gran
reto hoy en dia. Obtener un dato preciso seria de gran beneficio tanto para el paciente,
como para su familia y los profesionales encargados de su seguimiento; ya que nos
ayudaria a decidir cual es la mejor opcidn terapéutica en casos extremos como los
pacientes de corta y larga supervivencia, limitando la agresividad de las intervenciones

médicas y maximizando la utilizacion de recursos.

En nuestro estudio buscamos agrupar distintas variables, dependientes algunas de las
caracteristicas radiol6gicas del tumor y otras del paciente, para desarrollar modelos de
prediccion de supervivencia global de estos pacientes a través de dos tareas:
Clasificacion en grupos de corta, media y larga supervivencia, y regresion: analisis de

supervivencia en dias.



Estos modelos se basan en un campo emergente en la medicina, la radibmica. Este
esta centrado en la extraccion y analisis de caracteristicas cuantitativas de imagenes
médicas, tales como la intensidad, textura o forma de la imagen; las cuales nos
proporcionan informacién adicional a la hora de realizar un diagnéstico, estudiar la

respuesta a un tratamiento o estimar el pronéstico de un paciente.(3)(4)(5)

Afadido a la radiébmica, utilizamos una rama de la inteligencia artificial, Machine
Mearning (ML)(6)(7)(8), que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos
estadisticos, permitiendo a la informatica aprender y mejorar por experiencia sin una
programacion previa, es decir; sus propios algoritmos aprenden patrones y establecen

relaciones de los datos que se le presenta.

En conclusion, combinamos estas herramientas (radiomica y Machine Learning) con el
fin de extraer informacién de la RM pre-quirirgica de los pacientes, y establecer su

correlacion con la supervivencia global (OS).

Objetivos

El objetivo de este estudio es la elaboracion de un modelo de prediccion pre-

tratamiento de supervivencia global en pacientes con Glioblastoma.

Materiales y métodos:

1. Disefio

Se trata de un estudio retrospectivo de pacientes que han sido intervenidos

guirdrgicamente con diagnéstico de glioblastoma.

Criterios de inclusién

- Diagnostico anatomopatolégico de astrocitoma grado 4 IDH wild-type siguiendo
la ultima clasificacion de los tumores de sistema nervioso central de la OMS
(Organizacion Mundial de Salud) del 2021(9).

- Contar con estudio de RM preoperatoria que incluya las secuencias de: T1
(T1), T1 post-contraste de gadolinio (T1Gd), T2 (T2) y FLAIR (Fluid attenuated

inversion recovery)



- Edad del paciente disponible al momento del diagnéstico
- Supervivencia global conocida en dias

Criterios de exclusion

- Patron radioldgico atipico, es decir, tumor no captante(10)

- Imagenes de RM de baja calidad debido a artefactos durante su adquisicion

- Muestra de estudio

Los pacientes que cumplieron los criterios de seleccién provienen de las siguientes
bases de datos publicas:

1.1 RHUH-GBM | The Rio Hortega University Hospital Glioblastoma dataset: a
comprehensive collection of preoperative, early postoperative and recurrence

MRI scans (11)

1.2 CBICA Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge 2020: Data (12)

1.3 UCSF-PDGM | The University of California San Francisco Preoperative Diffuse
Glioma MRI (13)

1.4 UPENN-GBM | Multi-parametric magnetic resonance imaging (mpMRI) scans
for de novo Glioblastoma (GBM) patients from the University of Pennsylvania

Health System (14)

2. Pre-Procesamiento de imagenes

El proceso de extraccion de las caracteristicas radibmicas cuenta con una serie de

pasos, que buscan la armonizacion de los datos previo a su utilizacion.

Las RM multiparamétricas fueron convertidas al formato Neuroimaging Informatics

Technology (NifTl) utilizando el modulo dcm2niix (15) (16)



Posteriormente, las distintas secuencias fueron co-registradas en el atlas anatémico
SRI24(17), para compensar las diferencias espaciales que pudieran haberse producido
durante la adquisicion y ajustadas a una dimensién de voxeles uniforme (1 x 1 x 1 mm)

utilizando SimpleElastix(18)

Después se realiz6 el “Skull Stripping” (retirada del craneo), en el que se eliminan los
huesos del craneo de la imagen, permaneciendo Unicamente el parénquima cerebral.

Esto se realizo utilizando un SynthStrip (19)

Por dltimo, realizamos la normalizaciéon de la intensidad de la imagen, buscando una
mayor homogeneidad, mediante el método Z score. Las dimensiones finales de las

imégenes fueron establecidas en 240 x 240 x 155 véxeles

3. Segmentacion

Mediante el uso de un modelo de redes neuronales convolucionadas(20), se realizé

una segmentacion automatica en cuatro subregiones tumorales:

- Tumor captante: Area del tumor que muestra un aumento en la captacion de
contraste en la RM, gracias a una mayor permeabilidad vascular.

- Necrosis: Parte del tumor que experimenta muerte celular por la hipoxia y
ausencia de nutrientes

- Region peritumoral: Edema vasogénico que se genera alrededor del tumor, a
modo de respuesta inflamatoria contra factores asociados al tumor, como el
dafio al tejido circundante o la obstruccion al flujo venoso incluyendo ademas
las regiones que corresponden a infiltracién tumoral no captante.

- Core tumoral: Unién del tumor captante y necrosis



Figura 1. Imagen de la segmentacién de las subregiones tumorales automatizada

Rojo: Necrosis - Azul: Tumor captante - Verde: Region Peritumoral

4. Variables de estudio

Para maximizar el aprovechamiento de la informacién proveniente de las imagenes de

RM y sumado a la edad, hemos utilizado las siguientes caracteristicas:

Extraccion de las caracteristicas radiémicas

Utilizando el modulo Pyradiomics(21) (un paquete de Python de codigo abierto, para la
extraccion de caracteristicas Radidmicas de imagenes médicas), se extrajeron un total
de 11.233 caracteristicas de las subregiones tumorales (necrosis, tumor, edema y core
tumoral [tumor captante + necrosis]) y de las diferentes modalidades de RM (T1, T2,
FLAIR y T1gd) siguiendo las definiciones del Image biomarker standaization initiative
(IBSI)(22), teniendo como objetivo la estandarizacibn de la extraccion de
biomarcadores de imagen de las imagenes adquiridas, con el propdsito de un analisis

cuantitativo de imagenes de alto rendimiento.

Estas caracteristicas incluyen caracteristicas basadas en histogramas, volumétricas,

morfoldgicas y texturales:



a.

Caracteristicas de Primer Orden: Mide las caracteristicas estadisticas de la
distribucion de intensidad de los pixeles, como media, mediana, varianza y
entropia.

Forma: Describe las propiedades geométricas de la region de interés (ROI),
como el volumen, area superficial y compatibilidad.

Matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM): Captura la frecuencia de
ciertas combinaciones de niveles de gris de los pixeles, usadas para describir
texturas a través de -caracteristicas como homogeneidad, contraste y
correlacion.

Matriz de longitud de ejecucién de niveles de gris (GLRLM): Mide la longitud de
secuencias de pixeles con el mismo valor de intensidad, proporcionando
informacién sobre la textura como longitud de corrida corta, longitud de corrida
larga y uniformidad.

Matriz de diferencia de tono de gris adyacente y matriz de tamafio de zona de
nivel de gris (GLSZM): Evalua la homogeneidad de zonas de tamafio constante
en la imagen, con caracteristicas como tamafio de zona pequefia, tamafio de

zona grande y variabilidad de zona.

La descripcidn de caracteristicas se pueden ver en la figura del Anexo 1(23).

Otras variables radioldgicas

Calculo de la distancia del tumor al sistema ventricular

La distancia de las subregiones tumorales al sistema ventricular es una caracteristica

muy importante a la hora de predecir tanto la supervivencia total como la supervivencia

libre de progresion, incluso tras una reseccion total del tumor.(24)(25)(26)(27)(28)

Utilizando imagenes de 50 pacientes escogidas aleatoriamente de nuestra muestra, y

con las secuencias Tlgd y T2, se realizaron segmentaciones semiautomaticas del

sistema ventricular. Para ello se utilizé el programa ITK-SNAP(29), version 4.0.1, un

software gratuito, de codigo abierto y multi-plataforma, utilizado en la segmentacion de

estructuras 3D en imagenes biomédicas.

Se utiliz6 la herramienta active contour y el modo clustering, para generar las

segmentaciones, las cuales fueron después revisadas y corregidas manualmente.



Posteriormente, se utilizaron estas segmentaciones como verdad fundamental para

entrenar una red neuronal convolucionada empleando el framework nn-Unetv2(30)(32).

Este framework frece una gran variedad de arquitecturas de red predefinidas y

moédulos personalizables, para adaptarse a las necesidades especificas de cada

proyecto. También facilita la preparacién y el preprocesado de datos médicos, asi

como la evaluacion y validacion de diferentes modelos utilizando métricas estandar en

el campo de la vision por informatica médica.

El modelo fue entrenado siguiendo en esquema de validacion cruzada, donde cada

fold se entrend durante 1000 ‘epochs’. Las
predicciones finales del modelo siguieron una
estrategia de ‘esembling’ combinando los mejores
modelos de cada fold de acuerdo con su indice de

similitud o coeficiente Dice(31).

Posteriormente, se utilizaron las segmentaciones
previamente elaboradas (tumor y necrosis) junto
con las segmentaciones automaticas del sistema
ventricular, para calcular la distancia en milimetros

entre ambos objetos en el espacio tridimensional.

Una vez fueron realizadas las medidas,

e Punto Core Tumoral

e Punto Ventriculo

Distancia Minima

Figura 2. Mediciéon de la minima distancia entre el tumoryla
zona subventricular

incorporamos esta variable a nuestro dataset de caracteristicas.

Figura 3. Imagen de la segmentacién del sistema ventricular



b. Estimacién de la resecabilidad tumoral

Numerosos estudios han demostrado la asociacion de la extension de la reseccion
quirargica con la supervivencia global en glioblastomas(32) (33) . De acuerdo con el
ultimo sistema de clasificacién propuesta por el grupo RANO-resect, se afirma que los
pacientes con resecciones ‘maximas’ (resto tumoral menor de 1 cm?3), tienen una

mayor supervivencia respecto a los pacientes con resecciones ‘submaximas’ (resto

tumoral mayor de 1cm?3(34).

Debido a que nuestro conjunto de datos de imagenes solo incluye estudios
preoperatorios, y que no tenemos disponible la extension de la reseccion quirdrgica de

estos pacientes, hemos realizado una estimacion probabilistica del volumen tumoral

resecado.

El grado de resecabilidad de un tumor cerebral varia en funcién a su cercania a una

zona elocuente (areas cerebrales con alta expresividad funcional, como Broca,

Wernicke y el &rea motora).

Para ello, se utilizaron los mapas de
probabilidad de reseccion(35), a partir
de los cuales se obtuvieron variables
como el volumen tumoral residual y el
indice de resecabilidad
esperados(36)(37), medidas que nos
ayudan a estimar la extension de la
reseccion en funcién de la localizacién

tumoral..

Al obtener los resultados, hemos
incorporado esta variable a nuestro

conjunto de datos.

c. Relaciones volumétricas entre las subregiones tumorales

Mapa de Probabilidad de Resecabilidad y Core Tumoral
Corte Axial Z=62

[

50

100

Afadimos variables derivadas del

establecimos las relaciones entre las subregiones tumorales.

El ratio necrosis-core se define como la proporcion de tejido necrético, comparado con

el tejido tumoral total. Ratios mas altos se asocian con un tumor mas agresivo y un

peor pronostico(38).
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El ratio core-edema se refiere a la proporcién de tumor solido, en comparacion con el
area edematosa que lo rodea. Si esta es grande en proporcion al core, suele indicar
una gran infiltracion de células tumorales en el tejido cerebral adyacente; por lo que
este dato nos aporta informacion sobre la extensién de la invasién del tumor y su

agresividad(39).

d. Caélculo de la dimensién fractal

El analisis de la dimension fractal es una técnica de procesamiento de imagenes
computacional que permite establecer el grado de complejidad de los patrones dentro
de una imagen, detectando cambios anormales en el tejido causados por problemas

neuroldgicos y a su vez una correcta clasificacion del tumor.

Nos puede servir para predecir los patrones de crecimiento del tumor o su potencial de
invasion, obtener informacion sobre su morfologia, ayudar en la diferenciacion y

clasificacién, o como ayuda en decisiones terapéuticas. (40)(41)(42)

Para ello, utilizamos el método “box counting”(43) en Python. Box Counting es una
técnica utilizada para estimar la dimension fractal de un objeto o patrén dentro de una
imagen. Consiste en la division de la imagen en una cuadricula de pixels de distintos
tamanos, y el recuento del nimero de pixels necesarios para abarcar el objeto en cada
escala. Analizando como cambia el nUmero de pixels con su tamafio, se puede estimar

la dimensidn fractal del objeto.(44)

En este estudio, hemos utilizado el andlisis de la dimensién fractal para estudiar la

relacion entre el core tumoral y la supervivencia global del paciente.

e. Anadlisis Estadistico y Machine Learning

El total de la muestra fue dividido de forma aleatoria en una cohorte de entrenamiento
y otra de prueba siguiendo una proporcion 70-30 previo a su andlisis estadistico y

generacioén de modelos predictivos.

Seleccién de caracteristicas

Utilizando la cohorte de entrenamiento, realizamos una seleccion de las caracteristicas
radidmicas con la finalidad de reducir su dimensionalidad y evitar el riesgo de

overfiting. Como primer paso, se realiz6 un andlisis de colinearidad de las variables
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radiomicas, utilizando como umbral de seleccion un coeficiente de > 0.9. Si la pareja
de variables cumplia esta condicion, procedimos a descartar una de ellas. Como
segundo paso, utilizamos la regresién LASSO (least absolute shrinkage and selection
operator - operador de seleccion y reducciéon absoluta minima) (45), para seleccionar

aquellas variables asociadas estadisticamente a las variables objetivo.
Modelo de clasificacion

Utilizamos el algoritmo no-supervisado de clustering mediante KNN (K-Vecinos Mas

Cercanos)(46), para establecer grupos de supervivencia corta, mediana y larga.

Posteriormente, con las caracteristicas seleccionadas, entrenamos a los siguientes
clasificadores de machine learning(8): Support Vector Machine, Naive Bayes,
XGBoost, CatBoost.

Finalmente, para evaluar el rendimiento del modelo utilizamos las métricas exactitud,
Puntuacion F1, Precisién, Sensibilidad y valor del area bajo la curva de Caracteristica
Operativa del Receptor (COR).

Modelo de regresion

Con este modelo buscamos realizar una prediccion de la supervivencia global

empleando la variable objetivo en dias.

Realizamos una regresion de Cox(47) con las caracteristicas seleccionadas, utilizando

el valor C-index (Indice C) para medir la capacidad predictiva del modelo.

Calculamos la prediccién de supervivencia en dias para cada sujeto, y se evalud su
rendimiento utilizando como métricas el MSE (Error Medio Cuadratico) y Spearman
Rho.
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Resultados

1. Pacientes

Hemos contado con una muestra de 1124 pacientes en nuestro estudio. La media de
edad fue 46.4 + 22.6. La mediana de supervivencia global fue de 368.5 dias, y el rango
intercuartilico (IQR) de 426.5.

Media Mediana Rango Desviacion Rango

Estandar Intercuatilico
Edad 46.4 43 68 22.6 33.8
Volumen 138.5 135 80 254 35
Tumoral (cm?)
Supervivencia 66 368.5 108 37.6 426.5
Global

Los pacientes fueron divididos aleatoriamente en un grupo de entrenamiento, con 786

pacientes, y un grupo test, con 338 pacientes.

Grupos de Media Desviaciéon Mediana Minimo Maximo Rango
Supervivencia Estandar Intercuartilico
Larga (n=281) 976.1 359.8 831 600 2207 489
Media (n=564) 368.6 115.1 368 172 599 184.25
Corta (n=279) 92.2 46.4 93 3 171 73.5
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Caracteristicas

2. Seleccidn de caracteristicas

Mediante la aplicacion de la técnica de regresion LASSO, hemos logrado identificar
las 25 caracteristicas mas relevantes que tienen un mayor impacto en nuestro modelo.
Este enfoque nos permitio filtrar de manera eficiente las variables menos significativas,
centrdndonos en las que aportan mas valor predictivo.

Top 25 Caracteristicas seleccionadas por LASSO en orden de importancia

feature_0002_3_wavelet-HL firstorder_Kurtosis
feature_0003_1_log-sigma-1-0-mm-3D_glcm_ClusterShade
feature_0000_3_log-sigma-3-0-mm-3D_glcm_Imcl
feature_0001_1_3_wavelet-LL_glrim_LongRunLowGrayLevelEmphasis
feature_0000_2_original_firstorder_Skewness
feature_0001_2_log-sigma-5-0-mm-3D_glrim_LowGrayLevelRunEmphasis
feature_0003_2_log-sigma-1-0-mm-3D_gldm_DependenceVariance
feature_0002_2_original_firstorder_Kurtosis
feature_0000_3_wavelet-LH_glcm_ClusterShade
feature_0003_1_3_wavelet-LH_firstorder_Mean
feature_0003_3_wavelet-HH_firstorder_Maximum
feature_0000_2_wavelet-HL_glem_Imc2
feature_0001_2_wavelet-LH_glcm_ClusterProminence
feature_0001_1_3_original_gldm_DependenceVariance
feature_0000_1_original_shape_Maximum2DDiameterRow
feature_0001_2_wavelet-HL_glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
Age

feature_0000_3_log-sigma-1-0-mm-3D_firstorder_Skewness
feature_0000_2_original_shape_Sphericity
feature_0000_3_wavelet-LH_glcm_Correlation
feature_0002_1_wavelet-LH_glcm_Imc2
feature_0000_2_original_shape_MajorAxisLength
feature_0000_2_wavelet-HH_firstorder_Mean
feature_0002_2_wavelet-HL_glem_Imc2
feature_0001_2_log-sigma-3-0-mm-3D_gldm_DependenceVariance
feature_0000_2_wavelet-HL_glcm_Correlation
feature_0003_1_log-sigma-1-0-mm-3D_gldm_DependenceVariance
distance

feature_0003_2_original_glcm_Contrast
feature_0000_1_wavelet-HL_firstorder_RootMeanSquared !

0 10 20 30 40
Importancia (Valor absoluto del coeficiente)

Figura 4. Top 25 caracteristicas. Los primeros cuatro nimeros se corresponden al modo de
RM y el siguiente, la subregion tumoral de donde se ha obtenido: 0000 (FLAIR), 0001 (T1),
0002 (T2), y 1 (Tumor captante), 2 (Edema), 3 (Necrosis)

3. Modelos

Nuestro trabajo se ha centrado en el desarrollo de dos modelos de prediccién distintos.
El primero es un modelo de clasificacion, que categoriza a los pacientes en grupos de
corta, media y larga supervivencia. El segundo es un modelo de regresion, que predice

la supervivencia en términos de dias.

Ambos modelos se han disefiado para complementar los enfoques tradicionales,
ofreciendo predicciones mas precisas y personalizadas. La combinacién de estas dos
metodologias permite una evaluacion integral y detallada de los datos, proporcionando

insights valiosos para la toma de decisiones clinicas.
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Features

3.1. Modelo de clasificacion

Hemos utilizado diversos clasificadores de Machine Learning en nuestro estudio, y los
mejores resultados se obtuvieron con el modelo XGBoost. A continuacién, se
presentan los resultados obtenidos con este clasificador:

Supervivencia Precision Sensibilidad Puntuacion
F1

Corta 0.56 0.4 0.47

Media 0.62 0.82 0.7

Larga 0.65 0.39 0.49

Media macro 0.61 0.54 0.55

Exactitud 0.61

Nos centramos en los valores de Precision y Sensibilidad:

- Precision: Su valor indica el porcentaje de datos que ha clasificado
correctamente, en nuestro caso un 61%; por lo que un 61% de las
clasificaciones realizadas por nuestro modelo, han sido de manera correcta.

- Sensibilidad: Indica el porcentaje que el modelo ha identificado correctamente,
en este estudio, un 54%.

El clasificador XGBoost selecciond las 25 caracteristicas mas importantes
después de haber sido entrenado, donde se incluyen la edad, indice de

resecabilidad (IRE) y la distancia tumor — sistema ventricular (distancia).

Top 25 Important Features in XGBoost
Age
feature_0002_1_wavelet-HL_glcm_Imc2
feature_0000_3 wavelet-HL_girim_LongRunLowGraylLevelEmphasis
ire
distance
feature_0002_1_log-sigma-1-0-mm-3D_glcm_InverseVariance
feature_0000_2_log-sigma-3-0-mm-3D_firstorder_Kurtosis
feature_0002_2_wavelet-HL_firstorder_Kurtosis
feature_0002_3_log-sigma-3-0-mm-3D_glrim_LongRunLowGrayLevelEmphasis
feature_0000_2_original_shape_Maximum2DDiameterColumn
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Figura 5. Las caracteristicas son numeradas igual a laregresién LASSO: primeros cuatro niGmeros se
corresponden al modo de RM y el siguiente, la subregiéon tumoral de donde se ha obtenido: 0000
(FLAIR), 0001 (T1), 0002 (T2),y 1 (Tumor captante), 2 (Edema), 3 (Necrosis) 15



ROC Curves for XGBoost
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Figura 6. Muestra los valores de la curva ROC para XGBoost, clasificador que
mejores resultados obtuvo. Los resultados del resto de clasificadores se
encuentran en el Anexo 2.

Otra herramienta clave para evaluar el rendimiento de los distintos modelos de
clasificaciéon que hemos utilizado son las matrices de confusién, cuyos resultados se
detallan en el Anexo 3. Estas matrices nos permiten analizar en profundidad el
desempefio de cada modelo en términos de verdaderos positivos, falsos positivos,

verdaderos negativos y falsos negativos.
En este estudio, el clasificador que mas sobresale es el XGBoost, como se evidencia

en la Figura 7. Este modelo mostr6 una notable capacidad para clasificar

correctamente las instancias, superando a los demas modelos evaluados.

Matriz de Confusion: XGBoost
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Figura 7. Resultados de la matriz de confusion para XGBoost
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3.2. Modelo de regresion

Con los resultados obtenidos por la regresion de Cox, se han obtenido los siguientes
valores:

- Indice C: 0.63

- Spearman Rho: 0.45 (p<0.001)

- MSE: 119534.98

Estos valores indican una capacidad moderada del modelo para predecir la
supervivencia en dias.

Adicionalmente, se utiliz6 una curva de Kaplan-Meier para evaluar las diferencias en la
supervivencia entre los grupos de alto y bajo riesgo. Los resultados mostraron
diferencias estadisticamente significativas entre estos grupos, lo que sugiere que el
modelo es efectivo para estratificar a los pacientes segln su riesgo de supervivencia.

Estos hallazgos refuerzan la validez del enfoque adoptado para la clasificacion del

riesgo.
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Figura 8. Curva de Kaplan-Meier. Muestra las diferencias entre los grupos de alto y
bajo riesgo
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Discusion

El presente estudio tuvo como objetivo predecir la supervivencia de pacientes
diagnosticados con glioblastoma utilizando métodos no invasivos, especificamente a
través de caracteristicas radibmicas y radiolégicas extraidas de resonancias
magnéticas (RM) preoperatorias. El desarrollo de todos los pasos del estudio se llevo
a cabo de manera automatizada, lo que no solo facilité la elaboracion de los modelos
predictivos, sino que también sugiere un camino viable para su aplicacion en futuros

estudios y en la practica clinica.

Nuestros resultados indican que estamos acercandonos a la creacién de un modelo de
prediccidn robusto y aplicable en la practica clinica, el cual puede ser de gran ayuda
en la toma de decisiones terapéuticas. Estas decisiones son frecuentemente
complicadas en pacientes con glioblastoma debido a la agresividad y variabilidad del
tumor. A diferencia de estudios previos(48)(49)(50), nuestro enfoque no solo se centrd
en estimar la supervivencia en dias, sino también en clasificar a los pacientes en
grupos de corta, media y larga supervivencia. Esta doble estrategia nos permite
proporcionar una evaluacion mas completa y matizada del prondstico de cada

paciente.

Nuestro estudio presenta varias fortalezas que lo distinguen de investigaciones
anteriores(51). Por ejemplo, hemos incorporado la distancia del tumor a la zona
subventricular(24,27,52,26), un factor que no ha sido ampliamente considerado en
estudios previos pero que podria tener implicaciones significativas en la progresion del
Glioblastoma. Ademas, hemos incluido el indice de resecabilidad(36,37), lo que afiade
una dimensién practica importante sobre la operabilidad del tumor. La utilizacion de
una muestra mayor de pacientes también incrementa la validez y reproducibilidad de
nuestro modelo, permitiendo su potencial aplicacion en diferentes instituciones y

contextos clinicos.

A pesar de estas fortalezas, nuestro estudio también presenta limitaciones que deben
ser abordadas en investigaciones futuras. Una de las principales limitaciones es la
variabilidad entre las RM obtenidas, ya que fueron realizadas en instituciones de
distintos paises, lo que disminuye la homogeneidad de la extraccion de datos. Esta
variabilidad puede introducir sesgos y afectar la precision del modelo. Ademas, no
contamos con informacion crucial como el indice de Karnofsky(53) de cada paciente,
gue es un determinante importante de la progresion y supervivencia. La ausencia de

datos sobre las mutaciones IDH1/IDH2(54) y el estado de metilacion del promotor
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MGMT(55) también limita la capacidad predictiva del modelo, dado que estos factores

moleculares han demostrado ser relevantes en el pronéstico del Glioblastoma.

Nuestros hallazgos sugieren que las caracteristicas radidbmicas y radiolégicas
extraidas de RM preoperatorias, combinadas con algoritmos de Machine Learning,
pueden predecir de manera efectiva la supervivencia en pacientes con Glioblastoma.
Sin embargo, no hemos incluido en nuestro estudio otras modalidades de imagenes,
como RM de perfusion, RM de difusion o PET. Aunque la inclusion de estas
modalidades podria optimizar alin mas los resultados, su disponibilidad limitada en
muchas instituciones podria afectar negativamente la reproducibilidad y aplicabilidad
del modelo.

Para avanzar en este campo, es fundamental centrar los esfuerzos futuros en la
validacion de estos modelos con cohortes de pacientes mas grandes. Esto no solo
mejorara la robustez y la generalizacion del modelo, sino que también proporcionara
una mayor confiabilidad en los resultados. Ademas, la integracion de datos clinicos y
gendmicos adicionales podria mejorar significativamente la capacidad predictiva de los
modelos. Por ejemplo, factores como el estado funcional del paciente y caracteristicas
moleculares especificas podrian proporcionar una visiobn mas completa y precisa de la

supervivencia esperada.

La combinacion de enfoques avanzados en Machine Learning con una base de datos
amplia y diversa promete ofrecer herramientas predictivas mas precisas y Utiles para la
practica clinica. Estos avances facilitardn decisiones terapéuticas mas informadas vy
personalizadas para pacientes con Glioblastoma. La continua mejora y validacion de
estos modelos es crucial para su implementacion efectiva y su capacidad para influir
positivamente en los resultados clinicos. La integracion de diferentes tipos de datos y
la colaboracion entre instituciones seran clave para alcanzar estos objetivos y mejorar

el manejo de una enfermedad tan desafiante como el Glioblastoma.

Conclusion

Hemos desarrollado un modelo predictivo eficaz para estimar la supervivencia a corto
plazo de pacientes con Glioblastoma, empleando caracteristicas radibmicas y
algoritmos de Machine Learning. Estas herramientas permitiran personalizar las
estrategias de tratamiento basandose en las caracteristicas individuales de cada

paciente, lo que puede mejorar significativamente su prondéstico y calidad de vida. Este
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avance representa un paso importante hacia un enfoque més preciso y personalizado

en el manejo de esta neoplasia
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Anexo 1

Caracteristicas

Subclase

Definicién

Primer orden

Energia

Suma de los cuadrados de
los valores de intensidad.

Energia Total

Suma de los valores de
energia en la imagen.

Entropia Medida de la aleatoriedad
de los valores de
intensidad.

Minimo Valor minimo de
intensidad.

Maximo Valor méaximo de
intensidad.

Media Promedio de los valores de
intensidad.

Mediana Valor central de los valores
de intensidad.

Rango Diferencia entre el valor

maximo y minimo.

Desviacién Absoluta Media

Promedio de las
desviaciones absolutas del
valor medio.

Desviacion Absoluta Media
Robusta

Medida similar al
Desviacion Absoluta Media
pero mas robusta a valores
atipicos.

Raiz cuadrada Media

Raiz cuadrada de la media
de los valores de
intensidad al cuadrado.

Desviacion Estandar

Desviacion estandar de los
valores de intensidad.

Asimetria

Medida de la asimetria de
la distribucién de los
valores de intensidad.

Curtosis

Medida de la "forma" de la
distribucion de los valores
de intensidad,
especificamente de su
"apuntamiento".

Varianza

Medida de la dispersiéon de
los valores de intensidad.

Uniformidad

Suma de los cuadrados de
los valores de
probabilidad.

Percentil 10

Valor por debajo del cual
se encuentra el 10% de los
valores de intensidad.

Percentil 90

Valor por debajo del cual
se encuentra el 90% de los
valores de intensidad.
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Forma (3D)

Mesh Volume

Volumen del ROI (region
de interés) calculado a
partir de la malla de
tridngulos.

Volumen del Voxel

Volumen del ROI
aproximado por el nimero
de voxeles.

Area de Superficie

Area superficial de la malla
de triangulos.

Ratio Volumen Superficie

Relacion entre el area
superficial y el volumen del
ROI.

Esfericidad

Medida de como de
esférico es el ROI.

Compacidad 1

Medida de la compacidad
del ROI basada en el
perimetro.

Compacidad 2

Medida de la compacidad
del ROl basada en la
superficie.

Desproporcion Esférica

Relacién entre el area
superficial del ROl 'y la
superficie de una esfera
con el mismo volumen.

Diametro Maximo en 3D

Diametro maximo en 3D
del ROI.

Longitud del Eje Mayor

Longitud del eje mayor del
elipsoide que encierra el
ROL.

Longitud del Eje Menor

Longitud del segundo eje
mayor del elipsoide que
encierra el ROL.

Longitud del Eje Minimo

Longitud del menor eje del
elipsoide que encierra el
ROL.

Elongacion Relacion entre los dos
mayores componentes
principales del ROI.

Llanura Relacion entre el mayor y

menor componente
principal del ROI.

Forma (2D)

Mesh Surface Area

Area superficial de la malla
de lineas que define el
perimetro del ROI.

Perimetro

Perimetro del ROI.

Diametro Feret

Diametro Feret del ROI.

Longitud del Eje Mayor

Longitud del eje mayor del
elipsoide que encierra el
ROl en 2D.

Longitud del Eje Menor

Longitud del segundo eje
mayor del elipsoide que
encierra el ROl en 2D.
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Matriz de Co-ocurrencia
de Niveles de Gris
(GLCM)

Autocorrelacion

Medida de la correlacion
entre pares de pixeles.

Promedio Conjunto

Promedio conjunto de las
intensidades de pares de
pixeles.

Cluster Prominence

Medida de asimetria de la
matriz de co-ocurrencia.

Cluster Shade

Medida de la inclinacién de
la matriz de co-ocurrencia.

Cluster Tendency

Medida de la tendencia de
los valores a agruparse.

Contraste Diferencia entre el valor
maximo y minimo de pares
de pixeles.

Correlacion Medida de la correlaciéon

lineal entre pares de
pixeles.

Entropia Diferencial

Medida de la entropia de
las diferencias entre pares
de pixeles.

Disimilitud Medida de la variacion
entre pares de pixeles.

Energia Energia de la matriz de co-
ocurrencia.

Entropia Entropia de la matriz de

co-ocurrencia.

Homogeneidad 1

Medida de la
homogeneidad de la matriz
de co-ocurrencia.

Homogeneidad 2

Variante de la
homogeneidad de la matriz
de co-ocurrencia.

Medida de la correlacion
de la informacion 1

Medida de la informacién
mutua entre pares de
pixeles.

Medida de la correlacion
de la informacion 2

Variante de la medida de
informacién mutua.

Diferencia del Momento
Inverso (IDM)

Medida de la
homogeneidad (IDM).

Diferencia del Momento
Inverso Normalizado

Variante normalizada del
IDM.

Varianza Inversa

Inversa de la varianza
entre pares de pixeles.

Probabilidad Maxima

Probabilidad maxima en la
matriz de co-ocurrencia.

Promedio de Suma

Promedio de la suma de
pares de pixeles.

Promedio de Entropia

Entropia de la suma de
pares de pixeles.

Promedio de Varianza

Varianza de la suma de
pares de pixeles.
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Matriz de Longitud de
Ejecucion de Niveles de
Gris (GLRLM)

Enfasis de Corto Recorrido
(SER)

Medida de la distribucion
de longitudes de corrida
corta.

Enfasis de Largo
Recorrido (LRE)

Medida de la distribucion
de longitudes de corrida
larga.

Falta de Uniformidad del
Nivel de Gris (GLN)

Medida de la similitud de
valores de intensidad de
gris.

Falta de Uniformidad del
Nivel de Gris Normalizado
(GLNN)

Version normalizada de
GLN.

Falta de uniformidad de la
Distancia Recorrida (RLN)

Medida de la similitud de
longitudes de recorrido.

Falta de Uniformidad de la
Distancia Recorrida
(RLNN)

Version normalizada de
RLN.

Porcentaje Recorrido (RP)

Medida de la textura
gruesa en funcion de la
proporcion de recorrido en
la ROI.

Varianza del Nivel de Gris

Varianza de los niveles de
gris.

Entropia del Recorrido

Entropia de las longitudes
de recorrido.

Varianza del Recorrido

Varianza de las longitudes
de recorrido.

Enfasis del Nivel de Gris
Alto de Corto Recorrido

Medida de la distribucion
de longitudes de recorrido
corta y niveles de gris
altos.

Enfasis del Nivel de Gris
Bajo de Corto Recorrido

Medida de la distribucion
de longitudes de recorrido
corta y niveles de gris
bajos.

Enfasis del Nivel de Gris
Alto de Largo Recorrido

Medida de la distribucion
de longitudes de recorrido
larga y niveles de gris
altos.

Enfasis del Nivel de Gris
Bajo de Largo Recorrido

Medida de la distribucion
de longitudes de recorrido
larga y niveles de gris
bajos.
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Matriz de Diferencia de
Tono de Gris Adyacente
y Matriz de Tamarfo de
Zona de Nivel de Gris
(GLSZM).

Enfasis de Area Pequefia
(SAE)

Medida de la distribucion
de &reas pequefias.

Enfasis de Area Grande
(LAE)

Medida de la distribucion
de areas grandes.

Falta de Uniformidad del
Nivel de Gris (GLN)

Medida de la similitud de
valores de intensidad de
gris.

Falta de Uniformidad del
Nivel de Gris Normalizado
(GLNN)

Version normalizada de
GLN.

Falta de Uniformidad del
Tamarfio de las Zonas
(SZN)

Medida de la similitud de
zonas de tamano.

Falta de Uniformidad del
Tamario de las Zonas
Normalizado(SZNN)

Version normalizada de
SZN.

Porcentaje de Zonas (ZP)

Porcentaje de zonas en la
ROI.

Varianza del Nivel de Gris

Varianza de los niveles de
gris.

Varianza de la Zona

Varianza del tamafio de
las zonas.

Entropia de la Zona

Entropia del tamafio de las
zonas.

Enfasis de la Zona de
Niveles de Gris Bajos
(LGLZE)

Medida de la distribucion
de zonas de tamafio con
niveles de gris bajos.

Enfasis de la Zona de
Niveles de Gris Altos
(HGLZE)

Medida de la distribucion
de zonas de tamafo con
niveles de gris altos.

Enfasis de Areas
Pequerfias y Niveles de
Gris Bajos (SALGLE)

Medida de la distribucion
de areas pequefias y
niveles de gris bajos.

Enfasis de Areas
Pequerfias y Niveles de
Gris Altos (SAHGLE)

Medida de la distribucion
de areas pequefias y
niveles de gris altos.
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Anexo 2

ROC Curves for SVM
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ROC Curves for Naive Bayes
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True Positive Rate

True Positive Rate

ROC Curves for Random Forest
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Anexo 3

True labels
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Elaboracién de un modelo predictivo de supervivencia en glioblastomas mediante

aprendizaje automatico e imagenes de resonancia magnética

Autor: Roberto Ramos Garcia
Estudiante de 62 de Medicina de la Facultad de Medicina de Valladolid
Tutor: DRA. ROSARIO SARABIA, DR. SANTIAGO CEPEDA CHAFLA
Facultad de Medicina - Universidad de Valladolid - Hospital Universitario Rio Hortega - Servicio de
Neurocirugia

El glioblastoma es el tumor cerebral primario més frecuente, y el mas agresivo. ~ * Muestra: 1124 pacientes, de 4 bases de datos publicas

Conocer la supervivencia global estimada de estos pacientes, nos puede ayudar ~ * Pre-Proc i de las ima

a decidir cual es la mejor opcién terapéutica en casos extremos como los = Co-registro en el atlas anatémico SRI24

paciente de corta y larga supervivencia, limitando la agresividad de las ¢ Skull Stripping (Retirada del créneo) S
intervenciones médicas y maximizando la utilizacién de recursos. A partir de * Normalizacién de la intensidad

imagenes médicas, la Radiémica nos permite extraer y analizar caracteristicas + Segmentacién en subregiones

cuantitativas, que nos ayudaran en la tarea de estimacidn de la supervivencia. * Tumor captante

* Necrosis
¢ Regidn Peritumoral
+ Core tumoral (Tumor captante + Necrosis)
Variables de estudio
* Radiémicas
* Radiolégicas
= Distancia minima tumor - sistema ventricular
* Estimacién de la resecabilidad tumoral
Andlisis estadistico y Machine Learning
+ Seleccion de caracteristicas
* Modelo de clasificacién
= Algoritmo KNN
+ Clasificadores de Machine Learning (XGBoost)
« Modelo de regresion
+ Regresion de Cox
+ findice C, MSE, Spearman Rho

* Elaborar un modelo predictivo basado en la clasificacion de pacientes en grupos de corta, media y larga supervivencia
* Realizar andlisis de regresion para estimar la Supervivencia Global (OS) en dias

Pacientes e
Clasificacién oaelos Regresién
* La media de edad fue 46,4 + 22,6. La mediana de _
supervivencia global fue de 368.5 dias XGBoost Indice C: 0,63 - Spearman Rho: 0.45 (p<0.001) - MSE:
* Elvolumen tumoral medio fue 138,5 * 25,4 mm3 119534.98
Seleccidon de caracteristicas Supervivencia Precisién Sensibilidad Puntuacién F1 Curvas de Supervivencia de Kaplan-Mei
Corta 0.56 0.4 047 \ e
\
Media 0.62 0.82 0.7 \
\
Larga 0.65 0.39 0.43 \\
Media macro 0.61 0.54 0.55 \\\ﬁ
Exactitud 0.61 S e T

Top 25 caracteristicas. Los primeros cuatro niimeros se corresponden al modo de RM y el
siguiente, |a subregion tumoral de donde se ha obtenido: 0000 (FLAIR), 0001 (T1), 0002 (12),
y 1 (Tumor captante), 2 (Edema), 3 (Necrosis)

Hemos desarrollado un modelo predictivo eficaz para estimar la supervivencia a corto plazo de pacientes con Glioblastoma, empleando caracteristicas radiémicas y algoritmos de Machine
Learning. Estas herramientas permitiran personalizar las estrategias de tratamiento basandose en las caracteristicas individuales de cada paciente, lo que puede mejorar significativamente su
pronostico y calidad de vida. Este avance representa un paso importante hacia un enfoque mas preciso y personalizado en el manejo de esta neoplasia

Schaff LR, Mellinghoff IK. Glioblastoma and Other Primary Brain Malignancies in Adults: A Review. JAMA. 21 de febrero de 2023;329(7):574-87.

Louis DN, Perry A, Wesseling P, Brat DJ, Cree IA, Figarella-Branger D, et al. The 2021 WHO Classification of Tumors of the Central Nervous System: a summary. Neuro-Oncol. 29 de junio de 2021;23(8):1231-51.
Rohlfing T, Zahr NI, Sullivan EV, Pfefferbaum A. The SRI24 Multi-Channel Brain Atlas: Construction and Applications. Proc SPIE-- It Soc Opt Eng. 2008;6914:691409,

Hoopes A, Mora IS, Dalca AV, Fischl B, Hoffmann M. SynthStrip: skull-stripping for any brain image. Neurolmage. 15 de octubre de 2022;260:119474.

Cepeda S, Romero R, Garcia-Perez D, Blasco G, Luppino LT, Kuttner S, et al. i ion: Ds of a fully pipeline using deep convolutional neural networks and
comparison with currently available models [Internet]. arXiv; 2024 [citado 26 de mayo de 2024].

van Dijken BRJ, Jan van Laar P, Li C, Yan JL, Boonzaier NR, Price SJ, et al. Ventricle contact is associated with lower survival and increased peritumoral perfusion in glioblastoma. J Neurosurg. 19 de octubre de
2018;131(3):717-23.
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