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INTRODUCCION

1.1. El problema clinico que queremos abordar: heterogeneidad de los

tumores neuroblasticos

Los tumores neuroblésticos constituyen las neoplasias sélidas extracraneales mas
frecuentes en edad pediatrica [1]. Su prevalencia es de aproximadamente 1 caso

por cada 7.000 nacidos vivos [2].

Los tumores neuroblasticos son neoplasias derivadas de células de la cresta
neural, y comprenden el ganglioneuroma, el ganglioneuroblastoma y el
neuroblastoma. El ganglioneuroma estd compuesto por gangliocitos y estroma
maduro, siendo el mas benigno de los tres tipos de tumor. El
ganglioneuroblastoma estd formado por gangliocitos maduros y neuroblastos
inmaduros y tiene un potencial maligno intermedio. Por su parte el
neuroblastoma, el tipo mas frecuente de los tumores neuroblasticos, es mas
inmaduro e indiferenciado, y constituye aproximadamente el 7% de todos los

tumores pediatricos [3].

Son tumores que afectan principalmente a nifios pequenos. La mediana de edad
en el momento del diagnostico de los tumores neuroblasticos es de
aproximadamente 16 meses, con una incidencia de 35 por millon en nifos
menores de 1 afo, constituyendo el tipo histoloégico de cancer pediatrico méas
frecuente durante el primer afio de vida. La incidencia disminuye con la edad a
alrededor de 1 por millon entre los 10 y 14 anos. El 95% de los casos se
diagnostican antes de los 7 afnos de edad, y inicamente un 5% de pacientes son

diagnosticados durante la adolescencia o edad adulta [4, 5].

Estos tumores se presentan en una amplia variedad de ubicaciones debido a su
origen a partir de las células del sistema nervioso simpatico suprarrenal,
paravertebral y paraadrtico (Figura 1). Las localizaciones més comunes son la
region suprarrenal (48%), el retroperitoneo extraadrenal (25%) y el térax (16%),
seguidos por el cuello (3%) y la pelvis (3%) [6]. Ademéas, muestran una alta
variabilidad en su tamano, forma y limites, lo que resulta en una tarea desafiante

para diferenciarlos de las estructuras vecinas.
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Figura 1. Variabilidad en la ubicacién de los tumores neuroblasticos en imagenes de
Resonancia Magnética. A. Tumor suprarrenal derecho. B. Tumor paravertebral toracico
izquierdo. C. Tumor paravertebral derecho con extension intracanal. D. Tumor toracico

izquierdo con extension foraminal dorsal.

El neuroblastoma puede presentar una clinica muy diversa, siendo bien
asintomatico o causando una amplia variedad de sintomas, como fiebre, dolor,
irritabilidad, pérdida de peso, hipertension, estrefiimiento, o, en caso de
presentar una localizacion toracica, sindrome de Horner y sintomas respiratorios
[4]. La extension epidural o intradural ocurre en el 5% al 15% de los pacientes y

puede resultar en compresiéon de la médula espinal [7].
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El neuroblastoma presenta un prondstico heterogéneo, con un espectro que varia
desde la regresion espontanea en algunos casos hasta un curso clinico agresivo,
fatal a pesar de un tratamiento multimodal, constituyendo el 10% de la
mortalidad oncoldgica infantil [2]. El 35% de pacientes presentan diseminaciéon
ganglionar regional en el momento del diagnoéstico y el 50% de pacientes debutan
con enfermedad metastasica, siendo las localizaciones mas comunes de

metastasis el hueso, la médula 6sea y el higado [8].

El diagnostico de la enfermedad se realiza en base a la clinica, exploracion fisica
y exploraciones complementarias como las pruebas de imagen, andlisis de
laboratorio, evaluaciéon de la médula 6sea y la biopsia del tumor. La imagen es
fundamental para el diagnostico. En la actualidad, se emplea el Sistema de
Estadificacion del Grupo Internacional de Riesgo de Neuroblastoma (INRGSS,
que se expondra en el siguiente apartado 1.2.), que permite realizar una
estadificacion preterapéutica en diferentes grupos mediante las imagenes de
Resonancia Magnética (RM) o Tomografia Computarizada (TC) [8]. Esta
estadificacion local permite valorar la resecabilidad tumoral y decidir el tipo de
procedimiento a realizar (biopsia o resecciébn completa) en funcién de la
evaluacion de diferentes de Factores de Riesgo Definidos por Imagen (IDRF) [6,
9], lo cual presenta impacto en la supervivencia de estos pacientes [10, 11]. Por
tanto, la TC o RM son fundamentales para la estadificacion tumoral local. La RM
es la técnica de eleccién, ya que no irradia, presenta mayor resolucion entre
tejidos, permite valorar la invasién medular y la afectacion de la pared costal con
mayor contraste tisular que la TC, ademés de permitir obtener informacién sobre
la celularidad con la secuencia de difusion (DW) o sobre la captaciéon dinamica de
contraste con la secuencia de perfusién (DCE). Los estudios sobre el papel de la
RM de cuerpo entero en el neuroblastoma en el momento del deposito de esta
Tesis Doctoral son escasos, basados en un ntimero limitado de pacientes y, en

algunos casos, con resultados contradictorios [12].

La extension local y la presencia de metastasis se evalian mediante aspirados y
biopsias de médula 6sea y estudios con metaiodobenzilguanidina [23I]MIBG
[13], un analogo de la norepinefrina que se concentra selectivamente en el tejido

nervioso simpatico y que no presenta captacion fisiolégica en el hueso o en la
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médula 6sea. Este hecho permite detectar tumores neuroblasticos primarios y
metastasis con una sensibilidad y especificidad del 90% y del 100%,
respectivamente [14, 15]. En la actualidad se realiza la gammagrafia
complementada con un estudio 3D de Tomografia por Emision de Foton Simple
(SPECT) tras la administracion de [23I]MIBG, que permite combinar la imagen
funcional y morfolégica [16] (Figura 2). El Grupo Europeo de Neuroblastoma de
la Sociedad Internacional de Oncologia Pediatrica (SIOPEN) ha elaborado un
sistema de puntuacion esquelética semi-cuantitativa de [23I]MIBG que
constituye un indicador pronoéstico fiable en el estadiaje del neuroblastoma [17,
18]. La Tomografia por Emision de Positrones con fluorodesoxiglucosa [**F]FDG

estd indicada en los casos [23I]MIBG negativos [12, 19].

Figura 2. Pruebas de imagen para la evaluacion de la extension local y a distancia. (A)
Resonancia Magnética en plano coronal que permite la evaluaciéon de la extension local

de un tumor suprarrenal izquierdo. (B y C) Evaluacion de la extension a distancia
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mediante gammagrafia planar de cuerpo completo con [*23IJMIBG y SPECT en plano

coronal y transversal.

La biopsia del tumor permite llevar a cabo estudios biol6gicos y genéticos. El
patron genémico del neuroblastoma es complejo, estando fuera del marco teérico
de esta Tesis Doctoral. Sin embargo, cabe destacar algunas alteraciones genéticas,
como el gen MYCN, un oncogén (localizado en el cromosoma 2p) cuya
amplificaciéon es un factor de riesgo en el neuroblastoma. Se encuentra en
alrededor del 20% de los casos de neuroblastoma y frecuentemente esta asociado
con histologia desfavorable, y otras alteraciones genéticas (como diploidia,
delecion de 1p y ganancia de 17q). Se ha relacionado con un estadio de
enfermedad mas avanzado al diagnoéstico y una progresion acelerada de la
enfermedad [20, 21]. Por otro lado, la pérdida de 11q se considera la aberracion

mas significativa en los tumores con MYCN no amplificado [22].

Estd muy reconocido que los tumores neuroblasticos presentan una gran
heterogeneidad en términos de edad, ubicacion, caracteristicas bioldgicas,
genéticas, clinicas y pronosticas, lo cual dificulta la identificacion de patrones
comunes de agresividad tumoral, surgiendo asi la necesidad de establecer
patrones de referencia y sistemas de estandarizacion para aproximar el riesgo de

los tumores y permitir la toma de decisiones terapéuticas.

1.2. Patrones de referencia para la agresividad tumoral: estratificacion del

riesgo

La estratificacion del neuroblastoma segin factores de riesgo es fundamental y se
ha llevado a cabo durante décadas con la finalidad de establecer esquemas de
referencia que permitan estandarizar las decisiones terapéuticas y el manejo de
estos pacientes [20, 23]. En los Gltimos afos se han propuesto diferentes sistemas
de estadificacion para tal fin. El Comité del Sistema de Estadificacion
Internacional del Neuroblastoma (INSS) desarroll6 un método de clasificacion
quirurgico/patologico en 1988, que fue el primer sistema de estadificacion

internacionalmente aceptado para el neuroblastoma [24]. En 20009, el Grupo de

37



Trabajo del Grupo Internacional de Riesgo del Neuroblastoma (INRG) propuso
un nuevo sistema de estadificaciéon (INRGSS) basado en imagenes [8]. A
continuacion, se exponen las caracteristicas fundamentales de estos sistemas de

estadificacion.

1.2.1. INSS

El Sistema de Estadificacion Internacional del Neuroblastoma se basa en la
evaluacion clinica, radiologica y postquirdrgica de nifios con neuroblastoma,
estableciendo estadios 1, 2A, 2B, 3, 4y 4S en funcion de la extensi6on anatémica
del tumor y su diseminacion en el momento del diagnostico [24], como se detalla

en la Tabla1.

Tabla 1. Sistema de Estadificacion Internacional del Neuroblastoma (INSS). Adaptado
de Brodeur et al.[24]

Tumor localizado con escision macroscopica completa; ganglios

Estadio 1 . .. . , . .
linfaticos ipsilaterales microscopicamente negativos

Tumor con escision macroscopica incompleta; ganglios linfaticos

Estadio 2A . .
ipsilaterales negativos

Tumor localizado con escision macroscopica completa o incompleta;
Estadio 2B ganglios linfaticos ipsilaterales positivos. Ganglios linfaticos

contralaterales agrandados microscopicamente negativos

Tumor infiltrante més all4 de la linea media con afectacion de ganglios

linfaticos regionales o sin ésta; o tumor unilateral localizado con

Estadio 3 afectacion de ganglios linfaticos regionales contralaterales; o tumor en
gang g

la linea media con afectacion bilateral de ganglios linfaticos

Tumor primario con diseminacion a ganglios linfaticos distantes,
Estadio 4 hueso, médula 6sea, higado, piel u otros 6rganos con excepcion de lo

definido para el estadio 4S

Tumor primario localizado con diseminacion a la piel, el higado o la
Estadio 4S

médula 6sea en niflos menores de 1 aflo

38



1.2.2. INRGSS

En 2009 se elabor6 un nuevo sistema de estadificacion del Grupo Internacional
de Riesgo del Neuroblastoma (INRGSS) para estratificar a los pacientes en el

momento del diagndstico, previamente a cualquier tratamiento.

A diferencia de la clasificacion INSS, no se incluyeron los resultados quirargicos
ni la extensiéon a ganglios linfaticos [8, 25], sino que el INRGSS emplea
unicamente los resultados de las pruebas de imagen realizadas previamente a la
cirugia. La extension de la enfermedad se valora mediante los factores de riesgo
definidos por imagenes (IDRF), que se obtienen a partir de imagenes de TC o RM.
Estos parametros permiten evaluar la extension del tumor a diferentes regiones
anatomicas y su relacion con diferentes estructuras, como los vasos, algunas

raices nerviosas o la traquea [6] (Tabla 2).

Tabla 2. Factores de Riesgo Definidos por Imagen (IDRF). Adaptado de Brisse et al. [6]

Region . .
2o c Descripcion
anatémica
Multiples Extensién tumoral ipsilateral dentro de dos compartimentos
. p P
compartimentos i i )
corporales del cuerpo (cuello-torax, torax-abdomen, abdomen-pelvis)
Tumor que engloba la arteria carétida, arteria vertebral y/o la
vena yugular interna
Cuello . )
Tumor que se extiende hasta la base del craneo
Tumor que comprime la traquea
Tumor que engloba las raices del plexo braquial
Unién Tumor que engloba los vasos subclavios y/o la arteria vertebral
cervicotoracica y/o car6tida
Tumor que comprime la traquea
Tumor que engloba la aorta y/o sus ramas principales
) Tumor que comprime la traquea y/o los bronquios principales
Torax
Tumor mediastinico inferior que infiltra la unién
costovertebral entre los niveles vertebrales T9 y T12
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Unidon

toracoabdominal Tumor que engloba la aorta y/o la vena cava

Tumor que infiltra la porta hepatica y/o el ligamento

hepatoduodenal

Tumor que engloba ramas de la arteria mesentérica superior en

la raiz mesentérica

Tumor que engloba el origen del eje celiaco y/o de la arteria

Abdomen/pelvis | megsentérica superior

Tumor que invade uno o ambos pediculos renales
Tumor que engloba la aorta y/o la vena cava
Tumor que engloba los vasos iliacos

Tumor pélvico que cruza la escotadura cidtica

En cualquier ubicacion, siempre que mas de un tercio del canal
Extensién del tumor | €spinal en el plano axial esté invadido, los espacios
intraespinal leptomeningeos perimedulares no sean visibles y/o la

intensidad de sefial de la médula espinal sea anormal

) Infiltracion de Pericardio, diafragma, rifién, higado, bloque
organos/estructuras . .
adyacentes duodenopancreatico y mesenterio

Las condiciones que deben registrarse pero que no se consideran IDRF son los
tumores primarios multifocales, el derrame pleural con o sin células malignas y la

ascitis con o sin células malignas

La enfermedad locorregional se determina por la ausencia o presencia de IDRF,
siendo estos estadios L1 y L2, respectivamente. Se emplea el estadio M para la
enfermedad ampliamente diseminada, y el MS describe el neuroblastoma
metastasico limitado a piel, higado y médula 6sea sin compromiso 6seo cortical

en nifios de 0 a 18 meses con tumores primarios L1 o L2 (Tabla 3).
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Tabla 3. Sistema de estadificacion del Grupo Internacional de Riesgo del
Neuroblastoma (INRGSS). Adaptado de Cohn et al.[8]

Estadio Descripcion
Tumor localizado sin afectacién de estructuras vitales definidas en la

L1 . . .

lista IDRF y confinado a un compartimento corporal
L2 Tumor locorregional con presencia de 1 0 mas IDRF
M Enfermedad metastasica a distancia (excepto estadio MS)

Enfermedad metastésica en nifios menores de 18 meses, con
MS V4 . . v rd 2
metastasis en la piel, higado y/o médula 6sea

El Sistema de Estadificacion del INRG ejemplifica una estrategia de
estratificacion que ignora el tamafo en el momento del diagnostico. En lugar de
basarse en el tamafo absoluto y la extensién, como otros sistemas de
estadificacion ampliamente empleados en imagenes radiologicas [26], se basa en
relaciones anatomicas que principalmente definen la probabilidad (en el
momento del diagnostico inicial) de que el tumor primario pueda ser
completamente extirpado. Por otro lado, no se ha definido un tamafio acordado
para evaluar los ganglios linfaticos metastasicos segin el grupo de edad y la

region anatémica [27].

1.2.3. INRG

El neuroblastoma puede responder de manera diferente al tratamiento en
distintos pacientes, lo que se conoce como el comportamiento clinico de la
enfermedad. Algunos nifios son curados solo con cirugia o cirugia con
quimioterapia, mientras que otros presentan una enfermedad muy agresiva que
es resistente al tratamiento. Para poder adaptar el tratamiento, se emplea un
sistema de clasificacion del INRG que combina diferentes factores clinicos,
patologicos y genéticos que permiten predecir la agresividad del tumor, su
comportamiento clinico y como respondera al tratamiento, siendo estos factores
[8]:
e KEstadio de la enfermedad segiin el INRGSS
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e Edad en el momento del diagnostico

e C(Categoria histologica

e Grado o diferenciacién de las células del tumor

e Estado del gen MYCN (amplificacion o no amplificacion)
e Estado del cromosoma 11q (aberracién o no aberracion)

e Ploidia de las células tumorales (contenido de ADN de las células

tumorales, diploide o hiperdiploide)

Tras la evaluacion de estos factores, el neuroblastoma se clasifica en una de cuatro
categorias por grupo de riesgo: muy bajo riesgo, bajo riesgo, riesgo intermedio o

alto riesgo (Tabla 4).

Tabla 4. Sistema de clasificacion de riesgo del Grupo Internacional de Riesgo del
Neuroblastoma (INRG). Extraida de Cohn et al. [8].

INRG Age Histologic Grade of Tumor 11q Pretreatment
Stage (months) Category Differentiation MYCN  Aberration Ploidy Risk Group
L1/L2 GN maturing; A Very low
GNB intermixed
L1 Any, except NA B Very low
GN maturing or X
GNB intermixed Amp K High
L2 Any, except No D Low
<18 GN maturing or NA =
GNB intermixed Yes G Intermediate
No E Low
Differentiating NA Yes
>18 GNB nodular; .
. . H Intermediate
neuroblastoma Poorly differentiated NA
or undifferentiated
Amp N High
M <18 NA Hyperdiploid F Low
<12 NA Diploid | Intermediate
12to <18 NA Diploid J Intermediate
<18 Amp O High
>18 P High
MS No C Very low
NA i
<18 Yes Q High
Amp R High

Por todo ello, en la actualidad se lleva a cabo la estadificacion por imagen INRGSS
(que tiene en cuenta diferentes IDRF) y esta, junto a diferentes marcadores
prondsticos clinicos, patologicos y genéticos, permite la estratificacion en grupos

de riesgo INRG, como se resume en la Figura 3:
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ESTADIFICACION MARCADORES PRONOSTICOS

International Neuroblastoma Risk Group Staging System
INRGSS ini
( ) ~ CII nicos y,. | Amplificacién
) . o & o4 N-MYC
TC — RM: Factores de Riesgo Definidos por la Imagen (IDRF) s ! )
Estadio Definicién
1 Tumor localizado que no implica estructuras vitales (IDRF), en
un compartimento corporal
2 Tumor locoregional con 1 0 + IDRF
M Metéstasis a distancia (excepto Ms)
MS Metastasis en edad <18 meses, a piel, higado y/o médula 6sea Sub’(ipo —
histolégico

International Neuroblastoma
Risk Group (INRG)
4 grupos (16 grupos pretratamiento)

« Genéti . Aberracién

Ploidia
del ADN

A
i
X

@@* i
R

Supervivencia libre de eventos 5 afios:
* Muy bajo riesgo: >85%
« Bajoriesgo: >75 a <85%

Riesgo intermedio: >50% a <75%
« Alto riesgo: <50% - 36%

Figura 3. Esquema del sistema de estadificacion actual y clasificacion en grupos de

riesgo del Grupo Internacional de Riesgo del Neuroblastoma.

Los sistemas actuales de estadificacion presentan limitaciones debido a la
variabilidad en el comportamiento de los tumores, que en ocasiones resulta
impredecible. No existe un consenso internacional sobre las variables prondsticas
a evaluar para asignar grupos de riesgo y estratificar el tratamiento, de modo que
los factores seleccionados por varios grupos cooperativos expertos en
neuroblastoma alrededor del mundo para definir el riesgo no son uniformes [8,
28]. Por ello, surge la necesidad de establecer nuevos biomarcadores adicionales

para mejorar la precision en la estratificacion del riesgo tumoral.
1.3. Minimizando limitaciones: biomarcadores de imagen

Una forma de minimizar las limitaciones de los patrones de referencia actuales
es el uso de biomarcadores de imagen. Cada vez mas, la radiologia se basa en
datos objetivos y cuantificables extraidos de biomarcadores de imagen
cuantitativos, indicadores generados a partir de caracteristicas estructurales,
funcionales, fisioldgicas o bioldgicas de lesiones patologicas que proporcionan
informacion adicional sobre la anatomia, la fisiologia y la morfologia del tumor.
Con estos parametros se pretende mejorar la precision en la identificacion

fenotipica de los patrones de agresividad tumoral in vivo [29].
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En el desarrollo del flujo de trabajo para la obtencion de biomarcadores de
imagen, diferentes funciones y modelos computacionales complejos extraen
atributos cuantitativos de las imagenes, como caracteristicas radiomicas, para
correlacionarlos con el fenotipo o las firmas genéticas de las lesiones [30]. Estos
analisis permiten detectar alteraciones para predecir el prondstico o evaluar de

forma no invasiva la respuesta al tratamiento [31 — 33].

La Quantitative Imaging Biomarker Alliance (QIBA) de la Sociedad de
Radiologia de Norteamérica (RSNA) y la European Imaging Biomarker Alliance
(EIBALL) de la Sociedad Europea de Radiologia (ESR) apoyan firmemente la
adopcion de este nuevo paradigma basado en biomarcadores de imagen,
habiendo elaborado diversas directrices para desarrollar y validar los

biomarcadores [34].

La ESR reconoce diferentes biomarcadores de imagen para diversas patologias.
En el campo de la oncologia pediatrica existen diversos marcadores de imagen
reconocidos como biomarcadores potenciales. En el caso del neuroblastoma, el
estudio de las secuencias de DW ha permitido establecer el Coeficiente de
Difusion Aparente (ADC) como biomarcador potencial, ya que se ha descrito
correlacién entre la restriccion en secuencias de DW y diferentes subtipos

histolégicos [35 — 38]

Asimismo, considera el Score SIOPEN para la evaluacién de la captacion de
[23[]MIBG como biomarcador de imagen con valor pronodstico del
neuroblastoma [17, 20]. Finalmente, incluye la captacion de [8F]-FDG en PET-
TC (medida mediante su Standardized Uptake Value, SUV) como biomarcador

correlacionado con la estadificacion tumoral [19, 39].

Sin embargo, la aplicacion de técnicas novedosas para la extraccion de
caracteristicas cuantitativas a partir de las imagenes de RM (imagenes que se
obtienen de manera rutinaria para el diagnostico y estadificacién de pacientes
con tumores neuroblasticos), como caracteristicas de radiémica, no ha sido
explorada para la evaluacion de los tumores neuroblasticos. La extracciéon de
parametros cuantitativos de las imagenes de RM podria constituir un
biomarcador de imagen potencial, que permitiria la mejora en la capacidad de

estratificacion del riesgo y prediccion de agresividad en pacientes con tumores

44



neuroblasticos, permitiendo una mejor tipificacion de la enfermedad de cada

paciente para realizar un manejo individualizado y preciso.

1.4. Analisis avanzado de imagen: preparacion de la imagen, segmentacion,

radiomica y radiémica profunda

El procesamiento de imagenes desempenia un papel fundamental en diversas
aplicaciones, ya que permite extraer caracteristicas clave y realizar tareas
importantes de clasificacién, deteccion o segmentacion. En este contexto,
diferentes herramientas de inteligencia artificial, como el machine learning
(aprendizaje automatico) y el deep learning (aprendizaje profundo) permiten
analizar grandes conjuntos de datos y son capaces de producir modelos con un
rendimiento excepcional [40]. Las técnicas de aprendizaje automatico permiten
el desarrollo de algoritmos que son entrenados para desarrollar tareas mediante
el aprendizaje de patrones a partir de datos, sin requerir programacion explicita,
y se han convertido en un instrumento fundamental de la inteligencia artificial.
Por otro lado, el aprendizaje profundo, una clase de algoritmos de aprendizaje
automatico que emplea redes neuronales con multiples capas, destaca por su
capacidad para aprender representaciones complejas y abstracciones profundas
de los datos. En esta Tesis Doctoral se emplean algoritmos de aprendizaje

automatico y aprendizaje profundo.

Para extraer biomarcadores de imagen de manera precisa y eficiente y garantizar
la mejor usabilidad de las imagenes, es esencial desarrollar un proceso de
procesamiento de imagenes robusto y reproducible. Este proceso incluye la
preparaciéon de la imagen, aplicando diferentes etapas que permitan
homogeneizar las imagenes fuente. Posteriormente, se requiere llevar a cabo la
segmentacion de imagenes, y finalmente se realiza la extraccion de radiémica y
radiomica profunda, que sera integrada con variables clinicas para poder extraer

predicciones sobre la agresividad tumoral (Figura 4).
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IMAGENES PREPARACION DE  PROCESAMIENTO INTEGRACION

FUENTE IMAGEN DE IMAGEN Y PREDICCIONES
Estudio Elinéion,-l:.iif;é? ;: ife Radiémica M?de10§ de
multicéntrico inh idad de P supervivencia global

europeo

RM
- T2w fat-sat

Normalizacién
Remuestreo

Radiémica profunda . w - o . .

Figura 4. Descripcion del flujo de trabajo para la elaboracion de modelos a partir de

imégenes fuente.

Para la extraccion de modelos robustos y fiables, se requieren varios pasos
preliminares de preparacion de imagenes, como eliminacién de ruido,
normalizacion de senal y remuestreo del tamafio de los voxeles, que garanticen la

homogenizacion de las imagenes para que sean comparables [33, 41, 42].

Uno de los pasos fundamentales en el flujo de trabajo previo a la extraccién de
modelos es la segmentacion, que consiste en colocar una Region de Interés (ROI)
en un area especifica (como un tumor), delimitando y etiquetando aquéllos
voxeles en la imagen que correspondan a la ROI. La segmentacién del tumor se
puede realizar de tres maneras: manual, semiautomatica y automatica. La
segmentaciéon manual generalmente la realiza un radiélogo experimentado,
delimitando manualmente el tumor en cada una de las imagenes del estudio. Se
trata de un método fiable pero que consume tiempo y dificulta el flujo de trabajo,
especialmente en casos de procesamiento masivo de datos. Sin embargo, la
segmentacién manual depende del observador que la realiza, y puede mostrar
una amplia variabilidad inter e intraobservador [43, 44]. Esta variabilidad esta
influenciada por algunos factores objetivos, como las caracteristicas del
organo/tumor o su contorno, y por algunos factores subjetivos relacionados con

el observador, como su experiencia o coordinacion [43].
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La segmentacion semiautomatica intenta resolver algunos de los problemas
relacionados con la segmentacion manual [45], facilitando la segmentacion con
algoritmos, por ejemplo, ampliando la segmentaciéon sobre una regién para
disminuir la necesidad de una segmentacion corte a corte. Permite reducir el
esfuerzo y el tiempo requeridos por el usuario. Sin embargo, la variabilidad entre
observadores sigue presente, ya que la parte manual de la segmentacion y la
configuracion del algoritmo influyen en el resultado. En el caso de los tumores
neuroblasticos, varios estudios han explorado el desarrollo de algoritmos de
segmentacién semiautomatica. Se han realizado en imagenes de TC o RM,
utilizando morfologias matematicas, conectividad difusa y otras herramientas de
procesamiento de imagenes [46 — 48]. Estas herramientas se desarrollaron
incluyendo un nimero muy bajo de casos y los hallazgos mostraron poca mejoria

con respecto a la segmentacion manual.

Hoy en dia, la mayoria de las herramientas avanzadas estan disefiadas para
utilizarse como métodos de segmentacién automatica que, por definicion, no
dependen de la interaccion del usuario. Estas soluciones estan construidas con
algoritmos de segmentacién de aprendizaje profundo [49], por lo general,
basadas en redes neuronales convolucionales (CNN). Las CNN utilizan varias
operaciones de convolucion y agrupaciéon secuenciales en las que las imagenes
son procesadas para extraer caracteristicas y reconocer patrones, utilizando las
propias imagenes para ser entrenadas durante el proceso de aprendizaje [50].
Una de las arquitecturas méas comunmente utilizadas es la red U-Net, que
consiste en un algoritmo con una ruta de contraccion y una ruta de expansiéon
simétrica, lo que logra un rendimiento muy bueno en la segmentacion de
diferentes tipos de cancer [51, 52]. No obstante, se ha observado que su
aplicabilidad al analisis de imagenes especificas y su reproducibilidad en
diferentes estructuras o lesiones es limitada [53]. Recientemente se ha propuesto
una nueva solucion basada en algoritmos CNN llamada nnU-Net. Consiste en un
marco de segmentacion basado en aprendizaje profundo que se configura
automaticamente, incluyendo preprocesamiento, arquitectura de red,
entrenamiento y procesamiento, y se adapta a cualquier conjunto de datos nuevo,
superando la mayoria de los enfoques existentes [53, 54]. En nuestro

conocimiento, no se ha desarrollado hasta la fecha una soluci6on solida y
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generalizable para la segmentacion de neuroblastoma, por lo que en esta Tesis
Doctoral se pretende elaborar una herramienta de segmentacion automatica con

validacién manual que permita facilitar el flujo de segmentacion.

Por su parte, la validacion externa es un paso fundamental antes de que cualquier
solucion de inteligencia artificial (IA) sea aplicable en la practica clinica, ya que
verifica la reproducibilidad y generalizaciéon de las herramientas desarrolladas,
aplicandolas a diferentes pacientes, instituciones y escaneres. Consiste en aplicar
el modelo desarrollado en un conjunto de pacientes nuevos y diferentes a los
empleados para el entrenamiento para determinar si la herramienta funciona en
un grado aceptable, ya que la soluciéon podria haber sido sobreajustada y haber
aprendido los detalles especificos de los datos de entrenamiento sin ser capaz de
generalizar bien a nuevos datos [55]. Por lo general, el desempeno en la
validacion externa es peor que en el proceso de entrenamiento y validacion
interna [56]. A pesar del desarrollo de varias herramientas de segmentacion en
los altimos afios, solo unas pocas han sido validadas externamente [57 — 59],
mientras que la mayoria estan disefiadas como estudios de viabilidad
metodoldgica para demostrar un concepto [54]. Por ello, la validacion externa de
la herramienta de segmentacién automatica desarrollada en esta Tesis Doctoral

resulta fundamental para garantizar su generalizaciéon y reproducibilidad.

Laradiomica implica la extraccion matematica de caracteristicas cuantitativas de
regiones de interés en imagenes, proporcionando informacién sobre relaciones
de forma, textura y voxel [41, 60]. Varios estudios han demostrado que la
radiomica puede ayudar en la caracterizacién de tumores [61, 62]. Sin embargo,
la estabilidad y reproducibilidad de las caracteristicas son limitaciones clave en
la generalizacion de este tipo de estudios. La estabilidad del anélisis radiomico es
un desafio importante debido a las variaciones inherentes en los parametros de
adquisicion y reconstruccién de imagenes, asi como a las modificaciones en el

flujo de trabajo de radiémica.
Se han realizado varios intentos para estandarizar y homogeneizar el proceso de

extraccion radiomica, y mejorar asi la calidad del procesamiento y la presentacion

de radidémica, pero ain no se ha alcanzado un compromiso en el proceso de

48



estandarizacion del analisis radiomico [63, 64]. Se han llevado a cabo numerosos
estudios para evaluar la repetibilidad (es decir, el enfoque de escaneo y
repeticion) [65 — 70], y los cambios inducidos por las diferentes méscaras de
segmentacion realizadas por diferentes lectores [71 — 73]). La robustez de la
extraccion de las caracteristicas radiémicas es crucial para su exitosa traduccion

al entorno clinico.

Las caracteristicas de radiomica profunda son descriptores numéricos que se
obtienen de una CNN y que se utilizan ampliamente para clasificaciéon y
reconocimiento, y contienen informacion abstracta y compleja sobre la textura 'y
forma de las imagenes [74]. No existe un método de denominacién especifico
para estas caracteristicas, aunque se indican mediante el nimero de columna de

caracteristicas (posicion de una neurona en una capa oculta de una CNN) [75].

1.5. Finalidad del estudio: estimacion de la agresividad

La diversidad de las caracteristicas cuantitativas extraidas de las iméagenes
médicas permite una comprensiéon mas profunda de la heterogeneidad tumoral,
proporcionando informacion detallada sobre la arquitectura, textura y dindmica
del tumor. Estos datos se pueden emplear para desarrollar modelos de
supervivencia mediante diversas técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico, que integran variables clinicas y radiomicas para predecir la
probabilidad de supervivencia de los pacientes, y permiten mejorar la

estratificacion del riesgo y el manejo de los pacientes [76].

En este estudio se aplicaran diversas técnicas avanzadas de procesamiento de
imagen sobre imagenes de RM, técnica fundamental no invasiva realizada en la
practica clinica habitual y que constituye una herramienta para la tipificaciéon

tumoral y la estadificacion pronostica de los tumores neuroblésticos.

Se pretende establecer un flujo robusto y reproducible de homogeneizacion de las
imégenes, y la obtencion de una herramienta de segmentaciéon automatica de
tumores neuroblasticos que permita mejorar el flujo actual de deteccion y

delimitacion tumoral, para extraer factores radiomicos y de radiémica profunda
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de los tumores neuroblasticos. Finalmente, se llevara a cabo la estimacion de la
agresividad tumoral mediante la elaboraciéon de modelos predictivos de la
supervivencia global, a partir de la extraccion de biomarcadores de imagen
precisos y eficientes que representen los diversos procesos patologicos que
acontecen en el tejido de los tumores neuroblasticos y que permitan mejorar la
capacidad de diagnostico y estratificacion del riesgo en pacientes con

neuroblastoma.
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HIPOTESIS

El analisis de las imagenes de RM en tumores neuroblasticos permitira
determinar la agresividad tumoral y las caracteristicas de la imagen que mayor
impacto tengan sobre esta. La agresividad tumoral se considera como la
capacidad del tumor de extenderse en vecindad y a distancia, y de acortar la
expectativa de vida, considerando la supervivencia global del paciente como un
buen marcador de la agresividad del tumor. El analisis de las im4genes de RM se
obtiene mediante distintas técnicas avanzadas de preparaciéon y procesamiento
de imagen (radiomica, radiémica profunda) y aporta informacién sobre las
caracteristicas del tumor, permitiendo extraer correlaciones con parametros
clinicos y desarrollar modelos que permitan predecir la agresividad tumoral.

Esta Tesis Doctoral pretende establecer una metodologia novedosa para la
deteccidn y segmentacion automatica, la extraccion de caracteristicas radidomicas
yla prediccion de la agresividad de los tumores neuroblasticos a partir del analisis

de imagenes de RM en pacientes en edad pediatrica.
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OBJETIVOS

El objetivo principal de esta Tesis Doctoral es extraer las caracteristicas y

descriptores de imagen cuantitativos mediante algoritmos avanzados de

procesamiento de las imagenes de RM, que permitan evaluar y predecir la

agresividad biologica y la heterogeneidad de los tumores de estirpe neuroblastica

en pacientes de edad pediatrica.

Los objetivos secundarios son:

53

Evaluar los métodos de preparacion y procesamiento de las iméagenes de

RM para aumentar la reproducibilidad y robustez de su anélisis posterior.

Determinar una metodologia para la segmentacién manual de los tumores
neuroblasticos mediante RM y elaborar una herramienta de segmentacion
automatica basada en redes neuronales convolucionales. Validar de forma

independiente esta herramienta de segmentacion.

Extraer parametros cuantitativos de radidomica y evaluar su estabilidad y

reproducibilidad.

Extraer parametros cuantitativos de radiémica profunda y realizar una

reduccion de las variables obtenidas.

Correlacionar las variables de radiomica y radiomica profunda con

diversas variables analiticas y de estadificacion.

Relacionar los parametros cuantitativos extraidos de la imagen (radiémica
y radidémica profunda) con la agresividad tumoral, definida por la
supervivencia global como evento clinico final, y extraer modelos
predictores de la supervivencia global. Realizar una validacion externa

independiente de las estimaciones de la agresividad tumoral.

Definir el impacto de los parametros cuantitativos de imagen para la

prediccién de agresividad tumoral.
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METODOLOGIA

3.1.  Diseno del proyecto de investigacion

Para desarrollar los objetivos de esta Tesis Doctoral se ha disefiado un estudio
analitico observacional de cohorte retrospectivo multicéntrico, con la finalidad
de crear modelos predictivos. El estudio se realiz6 entre mayo de 2019 y junio de
2023. La poblacion diana de esta Tesis Doctoral fueron pacientes pediatricos con
diagnéstico final de tumor neuroblastico. Los pacientes incluidos en el estudio se
recopilaron a partir de la base de datos del proyecto europeo PRIMAGE
(PRedictive In-silico Multiscale Analytics to support cancer personalized
diaGnosis and prognosis, Empowered by imaging biomarkers), comprendiendo
pacientes incluidos en dos ensayos clinicos europeos, llevados a cabo por la
Society of Paediatric Oncology European Neuroblastoma Network (SIOPEN).
Estos ensayos fueron el Protocolo Europeo de Neuroblastoma de Riesgo Bajo e
Intermedio de SIOPEN (LINES/SIOPEN) (NCTo1728155), liderado por el
Hospital Universitari i Politecnic La Fe (Valencia, Espafa), y el Estudio de
Neuroblastoma de Alto Riesgo de la Sociedad Europea de Oncologia Pediatrica
(HR-NBL1/SIOPEN) (NCT00030719), liderado por St. Anna Children's Hospital
and Children's Cancer Research Institute (CCRI) (Viena, Austria) (ambos
ensayos seran considerados en esta Tesis Doctoral como centros de procedencia
unicos dada la heterogeneidad de la procedencia de los casos en cada uno de los
ensayos). Adicionalmente, se incluyeron pacientes que no formaban parte de los
ensayos y estudios clinicos mencionados, reclutados en diferentes instituciones
europeas colaboradoras con el proyecto PRIMAGE: pacientes del Registro
Aleman de Neuroblastoma NB2016 de la Sociedad de Oncologia y Hematologia
Pediatrica, dirigido por el Departamento de Oncologia Pediatrica del Hospital
Universitario de Ninos de Colonia, pacientes del Hospital Universitario de Pisa,
Instituto Gaslini (Pisa, Italia), asi como pacientes del Hospital La Paz y Hospital
Nifio Jestis (Madrid, Espana), Hospital Son Espases (Palma de Mallorca,
Espana), y Hospital Reina Sofia (Cordoba, Espaina).

Las pruebas de imagen (RM y TC) se realizaron en la institucién de procedencia
de cada paciente. Las imagenes en el formato estindar DICOM (Imagen Digital y

Comunicacion en Medicina) se almacenaron en la Plataforma del proyecto
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PRIMAGE, una adaptacién especifica de la plataforma QUIBIM Precision®
(SME Instrument Phase 2, project number 778064) [77].

Para la recogida de datos se empleo6 el programa informatico Microsoft Excel
version 16.16.27. El analisis estadistico se realiz6 con el programa IBM SPSS
Statistics 26.0. Los calculos del tamafio muestral para el modelado del tiempo

hasta el evento se implementaron en R utilizando el paquete pmsampsize.

El estudio se adhiri6 a los principios éticos de la Declaracién de Helsinki de 1975,
como se recoge en la aprobaciéon del Comité Etico de Investigaciéon Clinica (CEIC)
de cada institucion participante. En el caso del Hospital Universitario y
Politécnico La Fe el niimero de registro del Dictamen del Comité de Etica de la
Investigacion con Medicamentos del Hospital Universitario y Politécnico La Fe
para el Proyecto de Tesis Doctoral “Estudio de la agresividad biologica de tumores
de estirpe neuroblastica en edad pediatrica mediante el analisis de las imagenes
de Resonancia Magnética” fue 2021-666-1, y el nimero de registro del Dictamen
del Comité de FEtica de la Investigacion con Medicamentos del Hospital
Universitario y Politécnico La Fe para el Proyecto de Investigacion “PRIMAGE”:
2018/0228. Los dictamenes del resto de centros se encuentran en la memoria
descriptiva del proyecto PRIMAGE (Deliverable 11.2 — H - Requirement No. 2)

(Anexo 1).

En el momento de adquisicién de las imégenes, todos los pacientes o tutores
legales (en caso de minoria de edad) firmaron el documento de consentimiento
informado para la realizacion de la prueba de imagen. En la resolucion del CEIC
del Hospital La Fe se obtuvo la exencion de la obligaciéon de obtener
consentimiento informado para la participacion en Proyecto de Tesis Doctoral al
tratarse de un estudio retrospectivo con datos anonimizados previamente
almacenados en registros hospitalarios, en base a las Pautas éticas
internacionales para la investigacion relacionada con la salud con seres humanos,
elaboradas por el Consejo de Organizaciones Internacionales de Ciencias Médicas
(CIOMS) en colaboracion con el Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en el
que se afirma que: “Un comité de ética de la investigacion podra aprobar una
modificacion o renuncia al consentimiento informado para la investigacion: si la

investigacion no seria factible o practicable de llevarse a cabo sin la renuncia o
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modificacion; la investigacion tiene un valor social importante; la investigacion

no plantea mas que riesgos minimos para los participantes” [78].

La presentacion de los datos de investigacion se ha realizado siguiendo las
directrices de la lista de verificacién para inteligencia artificial en iméagenes
médicas (CLAIM) [79] (Anexo 2). Asimismo, se implement6 la lista de
verificacion MAIC-10 (Must Artificial Intelligence Criteria-10) con 10 items como
guia para disenar estudios y evaluar publicaciones relacionadas con la IA en el

campo de las imagenes médicas [80] (Anexo 2).

3.2.  Poblacion de pacientes

3.2.1. Estimacion del tamano muestral

La estimacion del tamano muestral es fundamental para realizar y validar con
veracidad los modelos de prediccion clinica de una forma robusta. En un estudio
realizado por el Grupo de investigacion Biomédica en Imagen (GIBI23°) en el
marco del proyecto PRIMAGE, se desarrolld una soluciéon practica que
proporciona un conjunto de algoritmos para calcular el tamafo muestral
necesario para construir y validar modelos predictivos paramétricos [81]. Esta
solucion permite calcular el tamafio de muestra necesario para desarrollar un
modelo predictivo computacional in silico y fue empleada para el calculo del
tamano muestral necesario para los modelos predictivos desarrollados en esta

Tesis Doctoral.

La metodologia se fundamenta en datos epidemiologicos conocidos, ajustando el
tamano de la muestra obtenida a la problematica especifica de [82]. Los calculos
del tamano muestral para el modelo de tiempo hasta el evento se implementaron
en R utilizando el paquete pmsampsize. Los datos de los eventos clinicos
necesarios para la realizacion de los calculos se obtuvieron a partir de la literatura
consultada: se emple6 una tasa de supervivencia a 5 ainos del 30.7%, un tiempo
mediano hasta evento de 24,2 meses, un tiempo de seguimiento de 60 meses, y

una prevalencia de recaidas/progresion de 25,8% [83, 84].
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Se calcul6 el tamano muestral requerido para desarrollar modelos confiables para

neuroblastoma, obteniendo la variabilidad en el tamano de la muestra en relacion

con el nimero de variables o pardmetros predictores incluidos en el desarrollo

del modelo. Para un modelo con 5 variables predictoras el tamafno muestral

requerido seria de 180 pacientes, mientras que para un modelo de 30 parametros

predictores se requeririan 1077 pacientes (Tabla 5) (Figura 5).

Tabla 5. Estimacion del tamafno muestral requerido para realizar un modelo de

supervivencia para neuroblastoma, realizada a partir de la solucion practica desarrollada

en el Grupo de Investigacion Biomédica en Imagen [81].

Parametros del modelo Tamaiio muestral
5 180
10 359
15 539
20 718
25 898
30 1077
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Tamano muestral requerido para realizar un modelo de
prediccion de supervivencia para neuroblastoma
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Figura 5. Grafico lineal para la estimacion del tamafio muestral requerido para realizar

un modelo de supervivencia para neuroblastoma.

En el caso de esta Tesis Doctoral, como se vera en los posteriores capitulos, el
tamano muestral final fue de 508 pacientes (392 pacientes para entrenamiento
de modelos de supervivencia, 116 para validacién), y los modelos finales se
elaboraron para la prediccion de la supervivencia global, seleccionando 10

variables predictoras como representativas.

En base a la estimacion del tamano muestral realizada, para la elaboracion de
modelos predictivos con 10 parametros se requeririan 359 pacientes. Por tanto,
el tamano muestral empleado en esta Tesis Doctoral para el entrenamiento de un
modelo predictivo para neuroblastoma (392 pacientes), es superior al tamafio

muestral necesario para establecer un modelo confiable (359 pacientes).

Por otro lado, la validacion del modelo tiene un papel esencial para demostrar
que un algoritmo de estimacion es reproducible y puede aplicarse de manera
consistente en la practica clinica. Por consenso, se considera que el tamano

muestral minimo para una validacién robusta deberia tener al menos 100 eventos
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[85]. En este estudio se emplearon 116 pacientes para la validacién del modelo de

supervivencia.

3.2.2. Reclutamiento: proceso de seleccion y criterios de elegibilidad

Se revis6 de manera retrospectiva una serie de pacientes con diagnostico
confirmado de tumor neuroblastico (neuroblastoma, ganglioneuroma,
ganglioneuroblastoma), durante un periodo de 18 afnos, desde 2005 hasta 2023,
que hubiesen sido incorporados en la plataforma del proyecto Horizon 2020
PRIMAGE.

Se seleccionaron aquellos pacientes con una RM que incluyese el tumor al
diagnostico, y/o tras la primera aplicacion de quimioterapia neoadyuvante

(durante el primer ciclo de tratamiento, anterior a la posible cirugia).

El motivo para la realizacion de la exploracién de RM al diagnéstico fue la
sospecha de tumor neurobléstico tras haber identificado una lesion sospechosa
mediante ecografia, radiografia de térax o TC, con la finalidad de tipificar y
estudiar la lesién previamente a cualquier decision terapéutica. En los casos en
los que se realiz6 una RM tras el tratamiento inicial con quimioterapia, el motivo

del estudio fue la obtencién de un control de imagen del tumor.

Pese a que los pacientes se reclutaron de diferentes ensayos clinicos, estudios y
practica clinica habitual, en esta Tesis Doctoral se han seguido unos criterios de

inclusién y exclusiéon para construir la cohorte de estudio.

e Criterios de inclusion:

o pacientes menores de 18 anos,

o diagnosticados de neuroblastoma por anatomia patologica o
biopsia liquida (en el caso de neonatos con masas suprarrenales, se
requiri6 biopsia liquida positiva para neuroblastoma o estudio
[123[]MIBG positivo en los primeros 3 meses de edad),

o con realizacion de RM al diagnostico y/o tras primera aplicaciéon de

quimioterapia,
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o cuyasimagenes estuviesen disponibles en el sistema PACS (Sistema
de Archivo y Comunicacion de Imagenes),
o con estadificacion completa segin INRGSS,
o con estudios biolégicos y genéticos completos segin SIOPEN.
e Criterios de exclusion:
o imagenes de calidad inadecuada para el diagndstico tras la
evaluacion visual de las imagenes de RM llevada a cabo por

personal facultativo especialista en radiodiagnostico.

3.2.3. Distribucion de pacientes

El estudio const6 de diferentes fases realizadas cronolégicamente, y cada fase

tuvo un nimero de casos diferentes debido a la sucesion de su realizacion.

En un primer estudio se incluyeron 46 pacientes con una secuencia de RM
potenciada en T2w al diagnostico para el calculo de la variabilidad
interobservador de la segmentacion manual. Posteriormente, se amplié el
tamafio muestral a 132 pacientes con RM al diagnostico con secuencias
potenciadas en T2w con la finalidad de entrenar y validar internamente la
herramienta de segmentacion automatica de tumores neuroblasticos. A
continuacion, se evaluaron 300 pacientes con 535 secuencias potenciadas en T2w
en las que se llevo a cabo la validacién independiente de la herramienta de
segmentacion automatica. Posteriormente, la muestra ascendio6 a 419 pacientes
con un total de 746 secuencias T2w para la extraccién de radiémica y el calculo
de estabilidad y reproducibilidad de los pardmetros radiomicos extraidos.
Finalmente, la base de datos aument6 a 508 pacientes con RM al diagnostico, de
los que se obtuvieron parametros de radiomica, radiémica profunda y datos
clinicos y bioldgicos para obtener modelos de supervivencia global. La Figura 6
describe la evolucion cronologica por afios de la distribucion de pacientes para
cada subanalisis, especificando el nimero de pacientes incluidos, el momento de
realizacion de la RM, la finalidad de cada subanélisis y la procedencia de los casos

para cada uno de los estudios.

61



46 pacientes con RM de tumores

neuroblasticos al diagnéstico
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fase de tr

RM T2) al

2021

Centro:

Variabilidad interobservador para segmentacion manual — | 3 X . N
+ Hospital UiP La Fe (Valéncia, Espana)

2021

Centros:
+ Hospital UiP La Fe (Valéncia, Espana)

Entrenamiento y validacién interna de una herramienta 3 . . . . )
+ Hospital Universitario de Pisa (Pisa, Italia)

para la segmentacién automética de tumores —

Ensayos clinicos:
+ LINES/SIOPEN
+ HR-NBL1/SIOPEN

neuroblasticos

2022

Validacién independiente de la herramienta para la ___| Centros:

ica de tumores blasticos

+ Hospital UiP La Fe (Valéncia, Espana)

+ Hospital Universitario de Pisa (Pisa, Italia)

+ Registro Aleman de Neuroblastoma

Extraccién de radiémica

Estabilidad y reproducibilidad de radiémica * Hospital La Paz (Madrid, Espafia)
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2024 + Hospital Reina Sofia (Cérdoba, Espafia)
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Figura 6. Evolucion cronolégica del tamano muestral y la distribucion de pacientes para

cada subanalisis.

En el apartado de Resultados se detallaran las caracteristicas de la muestra en

cada uno de los subanalisis (apartados 4.1., 4.2., 4.3.2, 4.3.3., 4.4.1., 4.4.3.).

3-3-

3.3.1.

Base de datos

Privacidad de datos: seudonimizacion

La base de datos se elabor6 siguiendo un modelo de estructura estandarizada

(Common Data Elements) con la definicion de cada variable del estudio. Se

utiliz6 una plantilla de Excel de referencia elaborada por el GIBI23° para el

manejo estructurado de los datos. La adquisiciéon de éstos fue llevada a cabo
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revisando los datos disponibles en la plataforma PRIMAGE, asi como la

informacion obtenida dentro del protocolo de estudio de RM.

Para garantizar el manejo de datos personales de acuerdo con las reglas de
privacidad y proteccidon de datos, todas las imagenes y los datos clinicos fueron
seudonimizados. La seudonimizacién de los datos consiste en el “tratamiento de
datos personales de manera tal que ya no puedan atribuirse a un interesado sin
utilizar informacion adicional, siempre que dicha informacion adicional figure
por separado y esté sujeta a medidas técnicas y organizativas destinadas a
garantizar que los datos personales no se atribuyan a una persona fisica
identificada o identificable”, como se recoge en el Reglamento (UE) 2016/679 del
Parlamento Europeo y del Consejo, de 27 de abril de 2016, relativo a la proteccion
de las personas fisicas en lo que respecta al tratamiento de datos personales y a
la libre circulacion de estos datos y por el que se deroga la Directiva 95/46/CE
(Reglamento general de proteccién de datos) [86]. Para llevar a cabo este proceso,
se empleo el European Patient Identity Management (EUPID), una herramienta
paneuropea de seudonimizacién desarrollada por el Austrian Institute of

Technology [87].

3.3.2. Seguridad de los datos: ubicaciones de bases de datos

Los datos seudonimizados se almacenaron en la plataforma del proyecto
PRIMAGE, una arquitectura para repositorio de imagenes y datos relacionados
que proporciona recursos de almacenamiento y procesamiento (incluidas
infraestructura y herramientas de software) y que permite cumplir los criterios
de calidad recomendados en las pautas de desarrollo de biomarcadores de

imagen de la European Society of Radiology [88].

3.4. Plataforma

La plataforma PRIMAGE implementa un modelo federado para sincronizar datos
entre diferentes nucleos de almacenamiento vinculados a distintos entornos de

procesamiento, incluidos recursos en la nube. La arquitectura permite
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computacion de alto rendimiento para proporcionar un marco simplificado para

desarrollar aplicaciones [30].

Los datos se almacenaron en una interfaz web basada en QUIBIM Precision®,
una solucién web respaldada por el programa SME Instrument Phase II

(pequenas y medianas empresas) de la Comision Europea [77].

La plataforma se alojo en Microsoft Azure como aplicacion web. Esta se ejecuta
en un plan de servicio P1v2 basado en Linux con 1 nuacleo, 3.5 GB de RAM y 250

GB de almacenamiento, con la plataforma funcionando en un contenedor Docker.

La plataforma consta de diferentes capas. La primera es una capa de interfaz de
usuario visible (Front-end) y esta directamente expuesta al usuario final para
interactuar con el software mediante la interfaz de usuario web
(https://primage.quibim.com/). La segunda es la capa del servidor (Back-end),
y esta construida por diferentes servicios que procesan solicitudes desde la
interfaz de usuario, aplicaciones externas y la interaccion entre los servicios.

Presenta cuatro componentes principales:

e Servidor de plataforma: componente que opera todas las solicitudes
relacionadas con la interfaz de usuario.

e MIUC (Conector Universal de Imagenes Médicas): componente que
realiza la conexion entre la plataforma y el PACS en la nube utilizando el
protocolo DICOM.

e Convertidor de ROI: permite convertir archivos de segmentacion entre
formatos. Se utiliza en el visor web DICOM incluido en la plataforma y
permite importar y exportar archivos de segmentacion en formato NIfTI
(Iniciativa de Tecnologia Informatica de Neuroimagen).

e Programador de trabajos: permite programar la ejecucion de modulos de

analisis.

La tercera y ultima capa es la de persistencia, que permite la permanencia de la

informacion no volatil del software. Esta capa esta compuesta por:

e PACS en la nube: las imagenes médicas que no se cargan manualmente a

través de la interfaz web se almacenan aqui.
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e MongoDB: base de datos donde la aplicacion almacena la informacion

semiestructurada.

¢ Almacenamiento en la nube: la aplicacion almacena todos los archivos

(estudios de imagenes, resultados, archivos de configuracion...) en la nube.

Se proporciona un esquema de las capas de la plataforma en la Figura 7.

|

Capa de interfaz de usuario

Capa de servidor

Figura 7. Esquema del flujo de datos en la plataforma.

La plataforma permite el acceso con credenciales (Figura 8A). En ella se llev6 a
cabo el almacenamiento de imagenes en DICOM y la incorporacion de datos
clinicos. Para el proceso de ingesta de datos, la plataforma proporciona un

formulario electronico especifico (Figura 8B).
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Figura 8. Ejemplo de la vista de la plataforma PRIMAGE. A. Vista de acceso. B. Visor

de pacientes.

Por otro lado, la plataforma permite la visualizacion y anotacion de las imagenes
(etiquetas DICOM, seleccion de regiones de interés para segmentacion) (Figura

9A), y la creacion de médulos de analisis en contenedores Docker (Figura 9B).
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Figura 9. Ejemplo de la vista de la plataforma PRIMAGE. A. Visor de imagen. B. Vista

de lanzamiento de los anAlisis.

3.5.  Evaluacion clinica y biomarcadores

Se recogieron diversas variables clinicas, analiticas y de imagen para la completa
caracterizacion de la poblacion. La recogida de datos se llevd a cabo de forma
retrospectiva de las historias clinicas de los pacientes en cada uno de los centros
de procedencia y se almacen6 en la plataforma PRIMAGE. Las variables se
recogieron atendiendo a las recomendaciones del Grupo Internacional de Riesgo

del Neuroblastoma para la estratificacion de riesgo de pacientes con
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neuroblastoma [15]. Se estableci6 un cuestionario que se integré en la plataforma

del proyecto para la recogida estandarizada de variables.

3.5.1. Variables clinicas

Se recogieron las siguientes variables:
- Datos de pacientes: Sexo
- Informacion al diagnostico
o Fecha de diagnéstico (fecha de biopsia), edad al diagnostico (en
meses), hallazgo incidental (si/no), fecha de los primeros sintomas.
o Hallazgos clinicos: datos que no se han empleado para esta tesis

doctoral y que se emplearan para publicaciones futuras.

3.5.2. Variables analiticas

Se obtuvieron los siguientes datos analiticos de las muestras de sangre, biopsia
tumoral, estudio de médula 6sea, biopsia liquida y estudios moleculares:

e Anatomia patolégica tumoral: evaluada/no evaluada, fecha de biopsia,
tipo histologico (neuroblastoma, ganglioneuroblastoma,
glanglioneuroblastoma nodular, glanglioneuroblastoma entremezclado,
ganglioneuroma, ganglioneuroma maduro, ganglioneuroma en
maduracién, no disponible), grado de diferenciacién (diferenciado, poco
diferenciado, indiferenciado), indice de mitosis/kariorrexis (alto,
intermedio, bajo, no evaluado), tipo de muestra (tumor primario, ganglios
linfaticos, médula Osea, otras metastasis), tipo de biopsia (biopsia
aspiracién con aguja fina, biopsia con aguja gruesa, biopsia excisional,
reseccion quirargica, desconocido).

e Estudio de médula 6sea: evaluado/no evaluado, fecha de estudio, aspirado
(evaluado/no evaluado; resultados).

e Biopsia liquida: evaluado/no evaluado (método; si/no).

e Estudio molecular: evaluado/no evaluado, tipo de muestra (tumor
primario, ganglios linfaticos, médula Osea, otras metastasis), estatus
MYCN (evaluado/no evaluado; método de evaluacion; estatus:

amplificado/no amplificado/sin resultado).
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Estatus 11q (evaluado/no evaluado; estatus (aberracién/no aberraciéon/sin
resultado)).
Ploidia del ADN (evaluado/no evaluado; método de evaluacion; estatus

diploide-tetraploide / triploide-hexaploide / pentaploide / sin resultado).

3.5.3. Variables de imagen

El estudio se realizo con las imagenes de RM. Las variables recogidas se evaluaron

de manera independiente en las RM al diagnostico y las RM realizadas durante el

tratamiento:

RM: realizada/no realizada, proveedor, modelo, fecha de realizacion.

Se evaluaron los IDRF a partir de las RM, con las siguientes variables

(si/no/desconocido):
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Extension tumoral ipsilateral dentro del cuello-torax; extensiéon tumoral
ipsilateral dentro del térax-abdomen; extension tumoral ipsilateral dentro
del abdomen-pelvis

Cuello: tumor que engloba la arteria carétida y/o vertebral y/o la vena
yugular interna; tumor que se extiende hasta la base del craneo; tumor que
comprime la traquea

Union cérvicotoracica: tumor que engloba las raices del plexo braquial,
tumor que engloba los vasos subclavios y/o la arteria vertebral y/o
cardtida; tumor que comprime la traquea

Toérax: tumor que engloba la aorta y/o sus ramas principales; tumor que
comprime la tradquea y/o los bronquios principales; tumor mediastinico
inferior que infiltra la unién costovertebral Tg y T12

Toracoabdominal: tumor que engloba la aorta y/o la vena cava
Abdomen/pelvis: tumor que infiltra la porta hepatica y/o el ligamento
hepatoduodenal; tumor que envuelve ramas de la arteria mesentérica
superior en la raiz mesentérica; tumor que engloba el origen del eje celiaco
y/o de la arteria mesentérica superior; tumor que invade uno o ambos
pediculos renales; tumor que engloba la aorta y/o la vena cava; tumor que

engloba los vasos iliacos; tumor pélvico que cruza la escotadura ciatica



e Extension del tumor intraespinal cualquiera que sea su ubicacion, siempre
que maés de un tercio del canal espinal en el plano axial esté invadido y/o
los espacios leptomeningeos perimedulares no sean visibles y/o la senal de
la médula espinal sea anormal

e Infiltraciébn de 6rganos/estructuras adyacentes: pericardio, diafragma,

rindn, higado, bloque duodenopancreatico y mesenterio.

Se evaluo la localizacion tumoral al diagnostico:
e Suprarrenal, abdominal no suprarrenal, cervical, pélvico, toracico.

e Metastasis: presencia (si/no), y localizacion.

3.5.4. Variables de estadificacion

Tras la extraccion de las variables anteriormente descritas, se obtuvieron las
siguientes variables para la estadificacion tumoral:
- INRGSS (a partir delos IDRF): L1 /L2 / M / MS
- INRG (considerando la edad, la categoria histolégica, el grado de
diferenciacion tumoral, la amplificacion de N-MYC, la aberracién 11q y la
ploidia del ADN): muy bajo/bajo/intermedio/alto

3.5.5. Variables clinicas establecidas que definen la agresividad

La agresividad tumoral se refiere en esta Tesis Doctoral a la capacidad de un
tumor para crecer, invadir los tejidos circundantes y diseminarse a distancia. Esto
puede evaluarse a través de distintos marcadores biolégicos, como la tasa de
proliferacion celular, el grado histologico, la presencia de ciertas mutaciones
genéticas, la invasion vascular o la presencia de metastasis, entre otros. También
puede estimarse considerando la supervivencia que presentan los pacientes,
puesto que existe una relacién indirecta entre agresividad tumoral y
supervivencia global: en general, tumores méas agresivos tienden a ser mas
dificiles de tratar y tienen un pronoéstico menos favorable, lo que puede llevar a
una menor supervivencia global en comparacién con tumores menos agresivos.
No obstante, hay excepciones y factores individuales que pueden influir en el

resultado.
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La supervivencia global es el patron de referencia tradicional en los ensayos
clinicos aleatorizados para pacientes oncolégicos [89], y se refiere al tiempo
transcurrido desde el inicio (diagnostico, tras intervencion) hasta el fallecimiento
por cualquier causa. En nuestro estudio se empled la supervivencia global como
marcador clinico para definir la agresividad tumoral global. La fecha de inicio
para la medicion del tiempo se estableci6 en la fecha de diagnostico por imagen,
dado que en 75 casos no se disponia de anatomia patologica definitiva/biopsia al
diagnostico. En el resto de casos, se estudio el tiempo entre la fecha al diagnostico

por imagen y la biopsia, y se vio que en todos los casos era inferior a 77 dias.

Se evalu¢ el tiempo a evento, el tiempo de supervivencia en el caso de aquellos
que han sufrido el evento (fallecimiento), o el tiempo hasta el Gltimo momento
de seguimiento en el caso de aquellos pacientes para los que el evento no ha

sucedido, asi como el estado del paciente en ese punto temporal (vivo/fallecido).

3.6. Imagen de RM

3.6.1. Protocolos de imagen de RM

Dado que se trata de un estudio multicéntrico, los pacientes presentaban gran
variabilidad en los equipos y en los parametros de adquisiciéon de las imagenes,
con una gran heterogeneidad en los proveedores, la intensidad de campo

magnético, los protocolos y la region anatémica incluida.

Se realizaron exploraciones con RM de General Electric Healthcare (Signa Excite
HDxt, Signa Explorer, Discovery, Genesis; n = 80); Siemens Medical (Aera,
Skyra, Symphony, Avanto, Magneto Espree, TrioTim, Sonata, Sprectra, Verio,
Harmony; n = 298); Philips Healthcare (Intera, Achieva, Ingenia, Panorama; n =
129) y Canon (Titan; n = 1). La intensidad de campo fue de 1.5 Tesla (n = 397) o

3 Tesla (n = 111).

El protocolo basico del que disponian todas las series analizadas incluyd, como
minimo, una secuencia T2 spin echo (T2wSE) o T2* eco de gradiente (T2*wGE),
con o sin supresion grasa (FS) o recuperacion de inversion (IR). Las secuencias
potenciadas en T2 incluidas para cada subanalisis se describen en los

correspondientes apartados de la seccién de Resultados (secciones 4.1., 4.2.,
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4.3.2, 4.3.3., 4.4.1., 4.4.3.). Asimismo, los pacientes disponian como minimo de
una secuencia potenciada en T1, usualmente Eco de Gradiente. El estudio de
difusion se realiz6 en 188 pacientes, con valores b=0 y b=1000. Del total de la
poblacion estudiada, 70 pacientes disponian de estudios de perfusion con
contraste y al menos 3 adquisiciones temporales. Las imagenes toracicas se
obtuvieron con sincronizacién respiratoria. En caso de requerir sedacion, ésta se
realizd6 con Midazolam por via intravenosa u oral en aquellos pacientes sin via

intravenosa.

La media de tiempo total de adquisicion fue de 20 minutos (+2 minutos). El
campo de vision (field of view, FOV) medio adquirido fue de 410 mm (mediana
440, rango 225-500 mm). Las dimensiones en plano de los voxeles fue variable,

como se comentara posteriormente.

3.6.2. Seleccion de secuencias

Se seleccionaron las secuencias sobre las que realizar el anélisis. El estudio se
llevé a cabo en secuencias T2-T2*w convencionales de RM. Se escogieron
imégenes con orientacion en el plano transversal obtenidas con secuencias
potenciadas en T2wSE FS o T2 STIR (Short Time Inversion Recovery), ya que
son secuencias adquiridas en la practica clinica habitual que proporcionan mayor
contraste entre diferentes tejidos, permitiendo una oOptima visualizacion del
tumor. En caso de no encontrarse disponibles o presentar artefactos significativos
de movimiento que impidiesen la correcta visualizacién tumoral, se usaron

secuencias sin supresion grasa, T2wSE o T2*w GE.

3.7.  Preparacion de la imagen RM

Al tratarse de un estudio multicéntrico, y como se ha comentado anteriormente,
existia una amplia variabilidad en la adquisicion de las imagenes. Con la finalidad
de reducir esta heterogeneidad se realiz6 un proceso estandarizado de
preparaciéon de las imagenes de RM, con distintos pasos preparatorios que se

detallan a continuaciéon. Esta preparacion de la imagen permite realizar la
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segmentacién y la posterior extraccion de caracteristicas radidémicas sobre
imagenes de RM con menor heterogeneidad y artefactos pese a las diferencias en

los parametros de adquisicion.

Esta fase preparatoria consisti6 en aplicar un Filtro de Difusiéon Anisotropica
(ADF) para reducir el ruido de las imagenes, correccién del sesgo por campo
magnético N4 para corregir la heterogeneidad en la distribucion de la senal,
normalizacion de sefial mediante Z-score para la estandarizacién de las
intensidades, y re-muestreo para la armonizaciéon espacial del tamafio de los

voxeles (Figura 10). El flujo seguido se detalla a continuacion.

CORRECCION DE

INHOMOGENEIDADES NORMALIZACION DE REMUESTREO

ELIMINACION DE

RUIDO DE CAMPO LA INTENSIDAD ESPACIAL

Original

Imagenes originales

- | L
Inhomogeneidad de campo =

Anisotropic  Curvature Flow
Original Diffusion Filter

Normalizacién con Z-score

- ’ - ’ N4 Inhomogeneidad corregida i )
Gaussian Filter Non-Local  Unbiased Non-Local . 1 - 5

Means Filter Means Filter

A

Figura 10. Flujo de preparacion de la imagen.

3.7.1. Filtros de ruido (denoising)

El filtrado del ruido es un proceso fundamental en el procesamiento de las
imégenes que pretende reducir o eliminar el ruido presente en una imagen con la
finalidad de mejorar su calidad. El "ruido" en una imagen se refiere a las

variaciones aleatorias o no deseadas en el brillo o color de los pixeles.
En la practica clinica habitual, las imagenes de RM se obtienen y reconstruyen

con escaneres, secuencias y protocolos diversos, con lo que presentan variaciones

en los niveles de ruido que afectan la calidad de las imagenes, impactan la relacion
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senal-ruido y comprometen la reproducibilidad de los biomarcadores de imagen.
Para garantizar la usabilidad de las imagenes de RM se debe mejorar su calidad
mediante la aplicacién de técnicas de filtrado de ruido que maximicen su

eliminacion y preserven los detalles morfoldgicos [90].

Existen varios métodos para realizar la eliminacion de ruido de imagenes, que
pueden incluir técnicas de filtrado espacial, transformadas de dominio
frecuencial, y algoritmos basados en aprendizaje profundo, como las redes
neuronales convolucionales (CNN). En el seno del proyecto PRIMAGE se realizo
un subanalisis con el objetivo de medir el impacto de los diferentes filtros de ruido
en la calidad final de la imagen y en la estabilidad de las métricas radidémicas,
para seleccionar los parametros 6ptimos del filtro tanto en fantomas como en

imagenes del mundo real de pacientes con tumores neuroblasticos [91].

En dicho estudio se utilizaron cinco de los principales filtros de ruido: el filtro
gaussiano (GF) [92], el filtro de flujo de curvatura (CFF) que preserva la
definicion de bordes mientras suaviza perpendicularmente las curvas de
isointensidad [100], el filtro de difusion anisotropica (ADF) que elimina el ruido
de alta frecuencia mientras conserva los bordes [94], el filtro de medias no locales
(NLMF) [13] y el filtro de medias no locales sin sesgo (UNLMF) [102]. La
representacion visual del efecto de estos filtros se observa en la Figura 11. Todos
ellos pertenecen al grupo de filtros "preservadores de bordes", con la excepcion
del filtro gaussiano, que pretende eliminar el ruido mientras preserva las
estructuras morfolégicas. La comparacion de estas 5 familias de filtros en las
iméagenes de RM potenciadas en T2wSE, tanto en fantomas como en pacientes
pediatricos con neuroblastoma, demostro que el filtro ADF deberia utilizarse para
una extracciéon méas reproducible de las caracteristicas radidmicas y asi facilitar la
determinacion de los mejores biomarcadores de imagen en oncologia [91]. Por
ello, se selecciono el filtro ADF para aplicar a las imagenes de RM como parte de
la preparacion de las imagenes en esta Tesis Doctoral. Los filtros descritos estan

integrados en la biblioteca SimpleITK [103].
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GF | UNLM

Figura 11. Imagen original y tras la aplicacién de diversos filtros de denoising. RM
potenciada en T2wSE de paciente con neuroblastoma pélvico. ADF=Anisotropic
Diffusion Filter. CFF=Curvature Flow Filter. GF= Gaussian Filter. NLM=Non-Local
Means Filter. UNLM=Unbiased Non-Local Means Filter.

3.7.2. Eliminacion de inhomogeneidades

El sesgo por campo magnético (bias-field) en imagenes de RM se refiere a una
variacion de intensidad que ocurre de manera gradual en la imagen debido a
factores como la inhomogeneidad del campo magnético, imperfecciones en la
bobina de radiofrecuencia y artefactos en la adquisicion. Este sesgo puede afectar
la precisién de las mediciones cuantitativas en la imagen y, por lo tanto, es
importante corregirlo para obtener resultados precisos. Su correccion se realiza
mediante la aplicacion de técnicas de procesado y filtros que permiten eliminar o
reducir esta variacién de la intensidad de la imagen, permitiendo asi una

representacion mas homogénea de las estructuras anatémicas [97].
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Con la finalidad de corregir este sesgo en las imagenes de RM, se utilizo6 la
correccion por filtro N4, un método de actualidad para corregir
inhomogeneidades en RM que ha sido utilizado ampliamente en la literatura [98,
99]. El efecto de su correccion puede observarse en la Figura 12. El filtro se aplico

mediante el software ANTS (Advanced Normalization Tools) [100].

Original Inhomogeneidades Correccion

Figura 12. Efecto de correccion del sesgo por campo magnético. Imagen original,
extraccion de las inhomogeneidades e imagen corregida tras la eliminacion de estas

inhomogeneidades con correccion N4.

3.7.3. Normalizacion de intensidad

La normalizacién de las intensidades en las imagenes de RM se refiere al proceso
de ajustar los niveles de brillo y contraste de los pixeles con el fin de facilitar la
comparacion de imagenes diferentes. Este proceso se lleva a cabo mediante la
aplicacion de transformaciones matematicas que redistribuyen los valores de los
pixeles en la escala de grises. En nuestro estudio se aplicé la metodologia Z-score
como proceso de normalizaciéon para reducir variaciones sistematicas debidas a
la adquisicion de imagenes, reconstruccion y procesado [41, 101]. Este filtro se
utiliza ampliamente para estandarizar los datos entre imagenes y ha demostrado
previamente unos resultados so6lidos para el analisis radiomico [102]. La
representacion de la distribucion de los valores de las intensidades de cada voxel
en las imagenes originales y tras la aplicacion de Z-score puede observarse en la

Figura 13, observando la distribucion de los valores alrededor del valor o tras
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normalizar las intensidades. La normalizacién se realizd en el entorno de

Pyradiomics [103].

Imagenes Normalizaciéon
originales Z-score

o =
» o (%
& @ &

N

Probability
Probability

150 200 250 300 350 400 450 -2 1.5 1

Voxel value

Voxel value

Figura 13. Distribucién de los valores de las intensidades de cada voxel en las
imagenes originales y tras la aplicacion de Z-score.

3.7.4. Cambio de tamafio y registro (remuestreo espacial)

El remuestreo de la imagen implica la modificacién de su resolucién espacial, de
modo que los pixeles originales de la imagen se reorganizan para ajustarla a una
nueva cuadricula o escala de pixeles. Para permitir la comparacion entre las
diversas imagenes se llevo a cabo un remuestreo para homogeneizar el tamano
de los voxeles de todas las imagenes al tamafio estandarizado de 1 x 1 x 6 mm,

siendo 6 mm la dimensién del espesor de corte. El remuestreo se realiz6 en el

entorno de Pyradiomics [103].

3.8. Segmentaciéon manual en RM

3.8.1. Metodologia de segmentacion

La segmentacion consiste en la delimitacion y etiquetado de los voxeles que
forman parte de una region de interés (en este caso, los tumores neuroblasticos).

Como se ha expuesto anteriormente, la segmentaciéon se llevd a cabo en

77



secuencias convencionales de RM. Se segment6 en imagenes con orientacion
transversal en secuencias potenciadas en T2wSE FS o T2 STIR. En caso de no
encontrarse disponibles o presentar artefactos de movimiento que impidiesen la

correcta delimitacion tumoral, se usaron secuencias T2wSE o T2*wGE.

Se segmentaron los tumores en 3D incluyendo la totalidad del tumor. Esta
segmentacion volumétrica se realizo incluyendo todos aquellos voxeles que
formaban parte del tumor neuroblastico en todas las imagenes de la secuencia

analizada (Figura 14).

TUMOR NEUROBLASTICO SEGMENTACION

Figura 14. Ejemplo de segmentacion manual de un neuroblastoma pélvico en tres

imagenes de Resonancia Magnética T2w STIR transversal (de craneal a caudal).

En esta Tesis Doctoral, la segmentacion se realizé empleando dos herramientas
diferentes: ITK-SNAP y la plataforma PRIMAGE. En un primer momento, para
la segmentacion manual y para el entrenamiento de la red de segmentacion
automatica, se utiliz6 el programa de acceso abierto ITK-SNAP (version 3.8.0)

[45], herramienta que permite a los usuarios navegar por imagenes
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tridimensionales y delinear manualmente regiones anatémicas de interés. Tras el
entrenamiento de la red, la validacion de la herramienta de segmentacion y los
posteriores andlisis se realizaron en el entorno de la plataforma PRIMAGE, cuyas
caracteristicas se han descrito en el apartado 3.4. de Material y Métodos. En
ambos entornos las imagenes se obtuvieron en formato DICOM. Las mascaras de
segmentaciéon manual obtenidas se exportaron en formato NifIT y se
consideraron como las regiones de interés “patréon de referencia” o “verdad
fundamental” (ground truth, conjunto de datos verificados con respecto a los

cuales se pueden comparar otros datos).

Durante el proceso de segmentacion manual con la herramienta ITK-SNAP®), las
secuencias transversales escogidas para realizar la segmentacion se evaluaron
conjuntamente con las imagenes potenciadas en T2wSE en plano coronal o
sagital para identificar los limites del tumor en al menos dos planos. Asimismo,
se revisaron secuencias DW y DCE (en caso de encontrarse disponibles) para
ayudar a definir los margenes tumorales que resultasen dudosos en secuencias

T2-T2*w (Figura 15).

Figura 15. Entorno de segmentacién ITK-SNAP®. A. Herramienta para segmentacion

manual, correlacién de imagenes STIR transversal y sagital, DW transversal y T2wSE
coronal de un tumor neuroblastico suprarrenal izquierdo. B. Proceso de segmentacion

manual en distintos cortes transversales.
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3.8.2. Criterios restrictivos de segmentacion

Los tumores neuroblasticos pueden ser lesiones de gran volumen y morfologia
irregular. Su ubicacion suele ser cercana a otras estructuras anatoémicas muy
relevantes como los vasos, 6rganos solidos, asas intestinales o vias respiratorias.
Estas estructuras pueden estar en contacto con el tumor, comprimidas,
englobadas o incluso infiltradas por él. Los ganglios linfaticos locorregionales
pueden también contactar con los tumores, resultado en ocasiones

indistinguibles de los mismos.

Previamente a la realizacion de las segmentaciones, se elabor6 una metodologia
en la que se establecieron criterios para delimitar los voxeles que con seguridad

formaran parte del tumor, empleando un enfoque restrictivo (Figura 16):

e Si el tumor se encontraba bien delimitado respecto a las estructuras
adyacentes, se realiz6 la segmentacion siguiendo los margenes del tumor.

e En aquellos casos en los que el tumor se encontraba en contacto con un
vaso o lo englobaba, el vaso se excluyo6 de la segmentacion.

e Si un tumor infiltraba o6rganos vecinos, estando los margenes mal
definidos entre ellos, se revisaron las secuencias DW y DCE para distinguir
la porcion infiltrante del tumor de la estructura infiltrada, excluyendo esta
de la segmentacion.

e Los ganglios linfaticos en contacto estrecho con el tumor en los que la
separacion de ambas estructuras no fuese posible fueron incluidos en la
segmentacion.

e Los ganglios a distancia y las metastasis fueron excluidos de la

segmentacion y posterior analisis.
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CONTACTO/INFILTRACION
DE ORGANOS VECINOS

EXCLUSION DE VASOS

INCLUSION DE GANGLIOS EXCLUSION DE
LINFATICOS METASTASIS
INDIFERENCIABLES

Figura 16. Criterios restrictivos de segmentacion manual.

3.9. Metodologia estadistica

Las variables continuas se expresaron como la media + desviacion estandar (DE),
o medianay Rango Interquartilico (IQR) (en caso de distribucion no normal). Las
variables categoricas se expresaron como frecuencia absoluta y su porcentaje (%).
La normalidad de las variables [104] se analiz6 mediante la prueba de Shapiro-
Wilk.

3.9.1. Segmentacion

La comparacién de los resultados de segmentacion es un problema abordado
frecuentemente en la literatura, para el que se han descrito distintas métricas. La
verdad fundamental o segmentacion de referencia consistié en la segmentacion
manual realizada por una radiéloga pediatrica (Radibéloga 1, autora de esta Tesis
Doctoral), tanto para el calculo de la variabilidad interobservador como para la

comparacién de la segmentacién manual con la automatica.
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La principal métrica utilizada en este estudio para la evaluacién de resultados de
segmentacion fue el Coeficiente de Similitud de Dice (CSD) [104], siendo este un
indice de superposicion espacial y una métrica de validacion de reproducibilidad
[105]. Su valor puede oscilar entre 0 (lo cual indica ausencia de superposicion
espacial entre las dos mascaras de segmentacion) y 1 (indicando una
superposicion completa). El indice CSD se ha utilizado ampliamente para
calcular la métrica de superposicién entre resultados de la segmentacion y la

verdad de referencia, y se define como [106, 107]:

2Vp

CSD = S Y FP+ FN

Formula: FP, Falsos Positivos; VP, Verdaderos Positivos; FN, Falsos Negativos.

Siendo su representacion visual (Figura 17):

2X

©+

Figura 17. Representacion visual del Coeficiente de Similitud de Dice, en el que cada

CSD=

circulo representa una méscara de segmentacion.

El indice de Jaccard (JAC) es una métrica de superposicion espacial definida
como la interseccion entre las mascaras de los dos conjuntos de datos dividida

por su union [108]:

vp

AC= ———
J VP +FP +FN

Formula: FP, Falsos Positivos; VP, Verdaderos Positivos; FN, Falsos Negativos.

Siendo su representacion visual (Figura 18):
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JAC=

Figura 18. Representaciéon visual del indice de Jaccard, en el que cada circulo

representa una mascara de segmentacion.

La distancia de Hausdorff (HD) es una métrica de distancia espacial basada en el
calculo de las distancias entre todos los pares de voxeles de cada méscara (A o B),
midiendo la distancia maxima de una méscara de segmentacion (A) al punto méas

lejano en la otra méascara (B) (Figura 19).

Figura 19. Representacion visual de la distancia de Hausdorff, en el que se considera la

distancia maxima entre pares de voxeles de dos mascaras de segmentacion.

La HD mide el maximo de las distancias entre cada punto y esta definida por

[109]:
HD(A, B) = max(h(A, B), h(B, A)),
donde h(A,B)= max min ||a - b||,
ya€A, b eB.
Donde h(A,B) representa la distancia maxima desde cualquier punto en el conjunto A

hasta su punto més cercano en el conjunto B. h(B,A) se refiere a la distancia maxima
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desde cualquier punto en B hasta su punto mas cercano en A. ||a—bl| denota la distancia
entre dos puntos a y b, en este caso, a pertenece al conjunto A y b pertenece al conjunto
B. La funcién max min ||a — b||encuentra el maximo de todas las distancias minimas
entre cada punto en el conjunto A y todos los puntos en el conjunto B. La expresion
a€A implica que a es un elemento del conjunto A, y beB que b es un elemento del
conjunto B: en el contexto de la definicion de la distancia de Hausdorff, a recorre todos
los puntos en el conjunto A y b recorre todos los puntos en el conjunto B, evaluando la
distancia entre cada par de puntos (a,b) para calcular la distancia maxima desde

cualquier punto en A hasta su punto mas cercano en B y viceversa.

Se calcul6 la métrica AUC ROC (Area bajo la curva de Caracteristica Operativa
del Receptor). La curva ROC, como una representacion de sensibilidad frente a 1-
especificidad, normalmente supone mas de una medicion. Para el caso en el que
una segmentacion se compara con la segmentacion o verdad de referencia,

consideramos AUC como [109]:

FP 4 FN
FP+VN FN+VP

1
AUC = 1-5( )
Formula: FP, Falsos Positivos; VP, Verdaderos Positivos; FN, Falsos Negativos;

VN, Verdaderos Negativos.

Se disenaron especificamente dos métricas basadas en la superposicion espacial
para obtener una comprensiéon mas profunda de la direccién de los errores
encontrados: la proporcién de falsos positivos (FP) y la de falsos negativos (FN).
Ambas métricas se calcularon de manera independiente con respecto a la
segmentacion de referencia. La segmentacion empleada como verdad
fundamental, realizada por la Radidloga 1, incluye aquellos voxeles que son
verdaderos positivos (VP) (pertenecen al tumor y han sido incluidos en la
segmentacion) y falsos negativos (FN) (pertenecen al tumor y no se han
segmentado). Esta mascara fue comparada, en primer lugar, con la segmentacion
manual realizada por la Radi6loga 2 y posteriormente con la segmentaciéon

automatica obtenida por el modelo de segmentacion automatica (méascaras no
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correspondientes con la verdad fundamental), que incluyen voxeles VP y FP
(voxeles segmentados por la Radidloga 2 o la segmentacién automatica no

pertenecientes al tumor) (Figura 20).

Segmentacion manual |
dela Radidloga2 | FP VP | FN

Segmentacion manual

0 de la Radibloga 1
Segmentacién "Verdad de referencia"
automatica (VP + FN)
(FP +VP)

Figura 20. Representacion visual de falsos positivos, verdaderos positivos y falsos
negativos de la méscara de referencia (circulo naranja) y la no correspondiente con la
segmentacion de referencia (circulo azul). Abreviaturas: FP, Falsos Positivos; VP,

Verdaderos Positivos; FN, Falsos Negativos.

La Tasa de Falsos Positivos modificada (TFPm) consider6 aquellos voxeles que
fueron identificados por la red o la Radidloga 2 como tumor, pero correspondian
a otras estructuras, divididos por los voxeles que realmente correspondian a la
mascara de la verdad de referencia realizada por la Radi6loga 1 (voxeles VP + FN).
Esta definicion difiere de la ratio de FP utilizada en problemas estadisticos
estandar al excluir el término de verdadero negativo (VN) de la expresiéon
matematica, ya que los voxeles de VN corresponden al fondo de la imagen en una
tarea de segmentacion y no a las mascaras de segmentacién destinadas a ser

comparadas.

FP

TFPm = —
™= YP+FN

La Tasa de Falsos Negativos (TFN) de la segmentacion automatica o realizada por
la Radidloga 2 a la segmentacion de referencia, midio los voxeles pertenecientes
al tumor que la red o la Radibéloga 2 no incluyeron como tales, divididos entre los
voxeles de la segmentacion de referencia realizada por la Radidloga 1.

TFN =1 — Sensibilidad

“ VP+FN
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Por motivos de consistencia y para facilitar la comprension de los resultados, las
métricas TFPm y TFN se presentan como 1-métrica, lo que resulta en un maximo
de 1 para un acuerdo voxel a voxel completo y un minimo de 0 para una similitud

nula.

En el anélisis de validacion independiente, con la finalidad de valorar la
influencia de diferentes variables (localizacion, momento temporal, campo

magnético y secuencia de RM) sobre el CSD, se realizo un test ANOVA.
3.9.2. Reproducibilidad de la radiomica

Segin la terminologia recomendada para el desarrollo de biomarcadores
cuantitativos de imagen, la reproducibilidad consiste en la precision de la
medicién con condiciones que varian entre las mediciones replicadas [34]. Para
evaluar la reproducibilidad se utilizd el coeficiente de correlacion de
concordancia (CCC), método comunmente utilizado para evaluar la relacion
entre datos apareados [110], y su célculo es:
O = o

donde px, py son los valores medios, 20x, 20vy2 son las varianzas
correspondeientes, y p es el coeficiente de correlacion evaluado para cada
caracteristica radiémica en todos los sujetos dentro de diferentes adquisiciones.
Los valores del CCC cercanos a 1 indican una alta reproducibilidad. El CCC se
clasificd6 como excelente (si > 0.90); bueno (0.75—0.89); moderado (0.50—0.75);

o bajo (<0.50) [42].

Dado que este calculo depende de la variabilidad inherente de los datos
subyacentes [41], también se calcul6 el coeficiente de variacion (CoV) para cada
parametro de radiémica. Esta prueba de repetibilidad de precision se utiliza con
frecuencia para investigaciones de reproducibilidad basadas en la variabilidad

intra-sujeto, definida como:

Ox
CoV=—x100
Ux
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Donde oX es la desviacion estandar y uX es la media de la diferencia absoluta de
los valores de caracteristicas entre dos exploraciones de RM. Un CoV bajo indica
que los puntos de datos estan agrupados alrededor de la media, sugiriendo menos
variabilidad y mayor consistencia. La clasificacion de los resultados del CoV fue
la siguiente: excelente (CoV < 10%); bueno (11—20%); moderado (21-30%); y

bajo (>30%) [33].

Ademas, para evaluar las diferencias entre las series, se realizd6 un analisis
descriptivo exploratorio inicial y un grafico de cajas y bigotes, y para confirmar

los hallazgos, se llevo a cabo un ANOVA.

3.9.3. Relacion de la radiémica y la radiomica profunda con variables

analiticas y de estadificaciéon

Se llevd a cabo un anélisis de la relacion entre diferentes variables clinicas para
tumores neuroblasticos en 508 pacientes con los parametros de radidémica y
radiomica profunda extraidos. Por un lado, se realiz6 un anélisis de la relacién de
estos factores de riesgo con los 107 parametros de radiomica previamente
obtenidos. Por otro lado, se evaluaron las relaciones de estos factores de riesgo

con las 50 variables de radiomica profunda.

Las variables seleccionadas para el analisis incluyeron sistemas de estadificacion
(el INRGSS y el INRGSS) y la variable analitica MYCN. La distribucién de los

pacientes entre los diferentes grupos se detalla en la Tabla 6.

Tabla 6. Tamano muestral en las diferentes variables analizadas para el analisis de

radiémica y radiémica profunda.

Variable analitica/estadificacion Pacientes

Amplificado 121

MYCN No amp}iﬁcado 351
Ganancia 27

Total 499

M 215

MS 42

INRGSS L1 72
L2 179

Total 508
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Alto 275
Intermedio 23
INRG Bajo 33
Muy bajo 44
Total 375

Los pacientes se estratificaron en diferentes grupos en base a criterios clinicos.

Estatus MYCN: se diferenci6 a los pacientes con amplificacion del MYCN de

aquellos sin amplificacion.

- Grupo 1: amplificado

- Grupo 2: no amplificado + ganancia

Clasificacion INRG: se realizé una division de los pacientes agrupando a aquéllos

de riesgo bajo o muy bajo.

- Grupo 1: alto
- Grupo 2: intermedio

- Grupo 3: bajo y muy bajo

Clasificacion INRGSS: se dividi6 a los pacientes en 3 grupos, los dos primeros
implicando diseminacién tumoral, y el tercer grupo representando los tumores

localizados.

- Grupo1: M
- Grupo 2: MS
- Grupo 3: L1+L2

Asimismo, los grupos se subdividieron por edad en menores de 18 meses, o
iguales o mayores a 18 meses (Tabla 7). Por consenso se establece el punto de
corte en 18 meses [8], ya que los pacientes menores de 18 meses pueden presentar

mejor prondstico que los nifos mayores, especialmente el estadio MS.

Tabla 7. Distribucion de pacientes en funcion de las diferentes variables analiticas y de

estadificacion analizadas para el anélisis de radiomica y radiémica profunda y de la edad.
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) Variabl? ) Pacientes Edad < 18 Edad >18
analitica/estadificacion meses meses

Amplificado 121 45 76
R
M 215 52 163

INRGSS MS 42 42 0
L1+ L2 251 147 104
Alto 275 54 221

INRG Intermedio 23 5 18
Bajo + Muy bajo 77 4 73

Se analizaron las diferencias entre grupos para las variables de radiémica y
radiomica profunda. Para comparar dos grupos, para cada variable se realizé6 un
test de Shapiro-Wilk con la finalidad de comprobar si seguian una distribuciéon
normal, y un test de Levene para evaluar la varianza. Para las variables con solo
dos grupos, se utiliz6 la prueba T-test (o la prueba Mann-Whitney en caso de no
cumplir el supuesto de normalidad), ambas con un nivel de significancia de 0.05,

segun el esquema aportado en la Figura 21.

¢Los datos siguen una distribucion normal?

Si No
¢Tienen la misma varianza? ¢Son independientes?
Si ‘ No Si v—‘— No
! ! i !
¢Son independientes? ¢Son independientes? Llane Wilcoxon
l - Whitney
Si —‘— No Si
l — l
T-test T-testde {nedldas T-test Welch
repetidas

Figura 21. Pruebas de igualdad de medias entre dos grupos.

Para comparar medias entre mas de dos grupos se evalu6 la distribucion de los
datos (test Shapiro-Wilk) y la heterogeneidad de la varianza. En caso de seguir

una distribucion normal, se emple6 un test ANOVA. En caso de que la
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distribucién no fuese normal, se realiz6 un test de Kruskal Wallis (KW) para
grupos independientes, ambas con un nivel de significancia de 0.05.
Posteriormente, se realizé una prueba post hoc entre grupos con la prueba de

Bonferroni, también con un nivel de significancia de 0.05 (Figura 22).

¢Los datos siguen una distribucién normal?

Si No

l l

¢Tienen la misma varianza? ¢Son independientes?
Si ‘ No Si ,_L No
1 | - 1
¢Son independientes? ¢Son independientes? 3 Friedman

l Wallis !
Si v—‘—~ No Si
| l |

ANOVA ANOVA de ANOVA Welch
: medidas repetidas : :
Prueba post hoc

Figura 22. Pruebas de igualdad de medias entre mas de dos grupos.

Los analisis se realizaron empleando el software Python, empleando las librerias

scipy.stats y pingouin [95, 96].

3.9.4. Modelos predictivos de supervivencia

La evaluacion de modelos de supervivencia implica métricas especificas
disenadas para medir la capacidad del modelo para predecir el tiempo hasta el

evento de interés. Se emplearon:

- C-index: indice de concordancia, mide la proporcién de pares de eventos y
no eventos que se ordenan correctamente de acuerdo con sus tiempos de
supervivencia predichos. La férmula del C-Index en el contexto de

supervivencia es la siguiente:

Numero de pares concordantes

C —index =
Numero total de pares evaluados
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Los "pares concordantes" son aquellos en los que el individuo que
experimenta el evento tiene un riesgo mas alto segun las predicciones del

modelo que el individuo censurado o que no ha experimentado el evento.

El "ntimero total de pares evaluados" incluye todos los pares de individuos
en los cuales uno ha experimentado el evento y el otro no. Esto también
tiene en cuenta los casos en los que los tiempos de supervivencia estan

empatados.

El C-Index varia entre 0.5 y 1.0. Un valor de 0.5 indica que el modelo no
tiene capacidad de discriminacién mejor que al azar, mientras que un valor

de 1.0 indica una discriminacion perfecta.

AUC-ROC: se emplea para evaluar la capacidad de discriminacion de un
modelo entre clases, donde la clase puede ser definida por diferentes
eventos, como la supervivencia o la no supervivencia. Mide la capacidad
del modelo para clasificar correctamente los eventos de supervivencia
frente a los eventos de no supervivencia a lo largo de diferentes umbrales
de probabilidad. Un valor de 0 indica que el modelo clasifica
incorrectamente todas las instancias, mientras que un valor de 1 indica que

el modelo  clasifica todas las instancias correctamente.

IPW (Ponderacion de probabilidad inversa): medida de correlacién de
rangos entre los puntajes de riesgo predichos y los puntos de tiempo
observados, asigna pesos a las observaciones en funcion de la inversa de la
probabilidad de seleccién de esas observaciones en la muestra. Estos pesos
se utilizan para calcular estimaciones potenciadas que tienen en cuenta la

estructura de muestreo o la presencia de datos faltantes.

Las arquitecturas empleadas para la elaboracién de los diferentes modelos de

supervivencia se expondran en el apartado 4.7. de Resultados.
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RESULTADOS

En el siguiente apartado se detallan, en primer lugar, las caracteristicas de la
poblacion estudiada. A continuacion, se expone el proceso de segmentacion
llevado a cabo tras realizar las modificaciones para la preparaciéon y
homogeneizacion de las imagenes de RM expuestas en el apartado 3.7. La
segmentacion se realizd, en un primer momento, de forma manual por dos
radidlogas, y se llevd a cabo un anélisis de la variabilidad interobservador para
establecer la maxima variabilidad tolerable al comparar dos mascaras de
segmentacion. Tras este analisis, se detalla como se desarroll6 un modelo de
deteccién y segmentaciéon automatica tumoral en RM empleando una red
neuronal convolucional, que posteriormente se validé de manera independiente.
Consecutivamente se explica como, una vez segmentados los tumores de manera
automatica, se extrajeron diferentes parametros de radiomica y se realizd6 un
estudio para evaluar la estabilidad y reproducibilidad de la misma tras someter
las imagenes a diferentes modificaciones. A continuacion, se expone el anélisis
llevado a cabo para relacionar la radiémica con diferentes variables analiticas y
de estadificacion.

Tras esto, se detalla el estudio realizado con radiémica profunda: la extraccion de
estos parametros y la reduccion de su dimensionalidad; para finalmente exponer
el analisis llevado a cabo para relacionar la radiémica profunda con diferentes
variables analiticas y de estadificacion.

Seguidamente, se define como se llevd a cabo el entrenamiento y validacién de un
modelo predictivo de supervivencia global, y la comparacion con otros modelos
realizados con diferentes arquitecturas para su comparacion. Finalmente, se
expone la explicabilidad de los modelos y se detallan las variables con mayor
impacto que podrian constituir biomarcadores de imagen para la predicciéon de

supervivencia global.

4.1.Caracteristicas de la poblacién

Se incluyeron 508 pacientes con tumores neuroblasticos. La serie de pacientes
fue en aumento conforme al avance del proyecto. Las edades de los pacientes

estuvieron comprendidas entre los 0 (al nacimiento) y los 18 afios (media de edad
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de 29134 meses), con 243 ninas y 265 ninos, y con histologia de neuroblastoma
(n=455), ganglioneuroma (n=19) y ganglioneuroblastoma (n=34). Dado el
tamafio muestral reducido de pacientes con ganglioneuroma 'y
ganglioneuroblastoma y sus caracteristicas de imagen similares al
neuroblastoma, estos fueron incluidos en los anilisis de imagen junto con los
neuroblastomas. La denominacion durante esta Tesis Doctoral se realizara

indistintamente como neuroblastoma y tumor neuroblastico.

La localizacién del tumor fue abdominopélvica (415 casos, de ellos 250 se
situaban en glandula suprarrenal, 129 abdominales y 36 con localizacion pélvica)
o cervicotoracica (93 casos, de los que 62 eran toracicos y 31 cervicales). En la

Tabla 8 se describe la poblacion total incluida en esta Tesis Doctoral.

Tabla 8. Caracteristicas basales de la poblacion estudiada. Los datos se expresan como

media + desviacion estandar cuando la distribucion es normal.

Descripcion de las caracteristicas basales Nuamero de
de la poblacion estudiada pacientes
Pacientes Nuamero 508
Edad al Media+ desviacion estandar

diagnostico (meses) 29+34

Hombre 265
Sexo
Mujer 243
Neuroblastoma 455
Histologia Ganglioneuroblastoma 34
Ganglioneuroma 19
Abdominopélvica 415
Localizacion

Cervicotoracica 93
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Respecto a la procedencia de los pacientes en este estudio multicéntrico, como se
ha indicado en el apartado 3.1. de Material y Métodos, la mayoria de los nifios
estaban incluidos en 2 ensayos clinicos llevados a cabo por SIOPEN: el Estudio
de Neuroblastoma de Alto Riesgo de la Sociedad Europea de Oncologia Pediatrica
(SIOPEN HR-NBL1/SIOPEN) que incluye a mas de 3000 pacientes de 12 paises,
dirigido por el Instituto de Investigacion del Cancer Infantil St. Anna (Viena,
Austria) (n=147), y el ensayo clinico del Protocolo Europeo de Neuroblastoma de
Riesgo Bajo e Intermedio de SIOPEN (LINES/SIOPEN), dirigido por el Hospital
Universitario y Politécnico La Fe (Valencia, Espana) (n=116). Se reclutaron
también pacientes que no estaban incluidos en ninguno de los estudios clinicos
mencionados anteriormente, procedentes de diferentes hospitales europeos o
institutos de investigacion que colaboran en el proyecto PRIMAGE. De estos, se
reclutaron pacientes del Registro Aleman de Neuroblastoma NB2016 de la
Sociedad de Oncologia y Hematologia Pediatrica, dirigido por el Departamento
de Oncologia Pediatrica del Hospital Universitario de Nifos de Colonia (n=236),
casos reclutados de hospitales espanoles (Hospital La Paz y Hospital Nino Jess,
Madrid, Espana), Hospital Son Espases (Palma de Mallorca, Espana), Hospital
Reina Sofia (Cordoba, Espana)) (n=6), y pacientes procedentes del Hospital

Universitario de Pisa, Instituto Gaslini (Italia (n=3).

Las caracteristicas basales de la poblacion estudiada para cada subanalisis seran
descritas en los apartados correspondientes (apartados 4.2., 4.3.2, 4.3.3., 4.4.1.,

4.4.3.).

4.2. Segmentacion manual: andlisis de la variabilidad interobservador

Tras la preparacion de las imagenes de RM descrita en el apartado 3.7. de
Material y Métodos, se llevo a cabo la segmentacion de los tumores y se realizo
un primer anélisis de la variabilidad interobservador para la segmentacion

manual de los tumores neuroblasticos (Figura 23).
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2021
46 pacientes con RM de tumores Variabilidad interobservador para segmentacién manual
neuroblasticos al diagndstico

2021
132 pacientes con RM de tumores Entrenamiento y validacién interna de una herramienta
neuroblésticos al diagnéstico para la segmentacion automéatica de tumores
neuroblasticos

2022

300 pacientes (535 secuencias RM T2) al Validacién independiente de la herramienta para la
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento segmentacion automatica de tumores neuroblasticos

2023
419 pacientes (746 secuencias RM T2) al Extraccion de radiémica
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento Estabilidad y reproducibilidad de radiémica
2023
2024
508 pacientes con RM de tumores Extraccién de radiémica
neuroblasticos al diagnéstico + Relacion de la radiémica con variables analiticas y de

estadificaci6n

Extracci6én de radiémica profunda
* Reduccion de dimensionalidad
+ Relacién de la radiémica profunda con variables

analiticas y de estadificacion

.. 392 paci Gl i Modelo predictivo de
de modelos de supervivencia supervivencia global

116 pacientes: validacién de empleando radiémica y
modelos de supervivencia radiémica profunda

Figura 23. Flujo de trabajo: andlisis de la variabilidad interobservador.

Para establecer la maxima variabilidad tolerable que cabria esperar entre dos
segmentaciones diferentes, se realiz6 un estudio comparativo de la segmentacion
manual llevada a cabo por dos radiélogas (Radi6loga 1, con 6 afios de experiencia,
y Radiologa 2, con 30 afios de experiencia, ambas con experiencia previa en la
segmentacién manual de tumores). Ambas raditlogas llevaron a cabo de forma
independiente la segmentacion de los mismos 46 casos de pacientes con

neuroblastoma. Las segmentaciones se realizaron de forma manual siguiendo los
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criterios restrictivos de segmentacion expuestos anteriormente. Se extrajeron las
diversas métricas expuestas en el apartado 3.9.1., estableciendo como
segmentacion de referencia la segmentacion manual realizada por la Radio6loga 1,

autora de esta Tesis Doctoral (Figura 24).

Variabilidad de la segmentacion manual

l

Imégenes de RM de 46 pacientes con tumor neurobléstico
al diagnoéstico

(n = 46)
Segmentacién manual Segmentacién manual
Radibloga 1 Radibloga 2
‘ Meétricas de rendimiento:
l * CSD (Coeficiente de Similitud de Dice)

, * AUC ROC (Area bajo la curva de
Caracteristica Operativa del Receptor)
¢ TFPm (Tasa de Falsos Positivos)
» TFN (Tasa de Falsos Negativos)

Figura 24. Flujo de comparacion de variabilidad interobservador en la segmentaciéon

manual de tumores neuroblésticos.

Los 46 pacientes con tumor neuroblastico incluidos en este estudio habian sido
diagnosticados o referidos al Hospital Universitari i Politecnic La Fe desde otro
centro ante sospecha clinica de tumor neurobléstico para su diagnostico y/o
tratamiento. Todas las RM fueron realizadas al momento del diagnéstico inicial,
sin haberse realizado ningiin tratamiento ni intervencion. La edad media fue de
36.5 + 30.1 meses (media y DE), con discreto predominio de nifias (26 ninas, 20
ninos). La histologia tumoral en todos los casos fue de neuroblastoma. La
localizacion se clasifico como abdominopélvica (32 casos: 20 localizados en
glandulas suprarrenales, 8 de localizacién abdominal no adrenal y 4 de
localizacion pélvica), o cervicotoracica (14 casos: 13 toracicos y 1 exclusivamente
cervical). De estos 46 pacientes, 40 presentaban una RM adquirida en un equipo
1.5T, y 6 en una RM de 3T, siendo los proveedores General Electric Healthcare
(Signa Excite HDxt, Signa Explorer) (n = 32), Siemens Medical (Aera, Avanto) (n

=10)y Philips Healthcare (Achieva) (n = 4). La segmentacién del tumor se realiz6
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preferiblemente en las imagenes transversales potenciadas en T2wSE FS (28
casos). Se utilizaron imagenes potenciadas en T2 sin supresion grasa en los casos
en los que no se encontraban disponibles las imagenes T2wSE FS (18 casos)
(Tabla 9).

Tabla 9. Caracteristicas basales de la muestra empleada para la comparaciéon de
segmentaciones manuales entre dos observadoras. Los datos se expresan como media +

desviacion estandar cuando la distribucién es normal.

Descripcion de la muestra empleada para el Nuamero de
analisis de variabilidad interobservador pacientes
Pacientes Namero 46
Media+ desviacion estandar
Edad al diagnoéstico 36.5 £+ 30.1
(meses)
Hombre 26
Sexo -

Mujer 20

Neuroblastoma 46

Histologia Ganglioneuroblastoma 0
Ganglioneuroma 0

Abdominopélvico 32

Localizacion

Cervicotoracico 14

GE Healthcare 32

Proveedor Siemens 10
Philips 4

. 1.5T

Intensidad del campo 0 40
magnético 3T 6
T2wSE 18

Secuencia segmentada TowSE TS o8
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Los resultados de la segmentacion manual obtenidos por la Radibdloga 1
(segmentacion de referencia) se compararon con los de la Radidloga 2 para medir
la variabilidad entre observadoras. Se evidencié que la mediana del CSD era
0.969 (+0.032 IQR), y la del JAC de 0.939 (+0.060 IQR). La mediana de TFPm
fue de 0.939 (£0.063 IQR), lo que result6 en una alta concordancia entre ambas
radidlogas en cuanto a los voxeles no tumorales incluidos en la segmentacion. La
mediana de TFN fue 0.998 (£0.008 IQR). El AUC ROC fue de 0.998 (Tabla 10)
(Figura 25).

Tabla 10. Variabilidad interobservador para la segmentacién manual de tumores
neuroblasticos considerando diferentes métricas de rendimiento. Abreviaturas: CSD,
Coeficiente de Similitud Dice; JAC, indice Jaccard; AUC ROC, Area Bajo la Curva; HD,
Hausdorff Distance; 1-TFPm, Tasa de Falsos Positivos modificada; 1-TFN, Tasa de Falsos
Negativos.

CSD JAC AUC ROC HD 1-TFPm 1-TFN
Mediana 0.969 0.939 0.998 1.619 0.939 0.998
IQR 0.032 0.060 0.004 2.057 0.063 0.008
CI 0.042 0.043 0.021 4.338 0.044 0.042
RM transversal RM coronal Segmentacién Radiéloga 1 Segmentacion Radidloga 2

Paciente 1

Paciente 2

Comparacion mascaras

Figura 25. Comparacion de dos casos segmentados por Radiéloga 1 (etiqueta rosa) y
Radidloga 2 (etiqueta roja) y superposicion y comparacion de mascaras. El caso 1 se
segmentd en T2wSE, el caso 2 se segment6 en T2wSE FS. En ambos casos, el Coeficiente

de Similitud de Dice fue 0.957.
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4.3. Segmentacion automatica en RM

Se llevo a cabo un segundo estudio con el objetivo de entrenar y validar
internamente una herramienta de segmentacion automatica (Figura 26) para

facilitar la tarea de localizacion y delimitacion tumoral.

| |
2021
46 pacientes con RM de tumores Variabilidad interobservador para segmentacion manual
neuroblasticos al diagndstico .
2021
132 pacientes con RM de tumores Entrenamiento y validacién interna de una herramienta
neuroblasticos al diagnéstico para la segmentacion automética de tumores
l neuroblasticos
2022
300 pacientes (535 secuencias RM T2) al . Validacién independiente de la herramienta para la
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento segmentacién automatica de tumores neuroblasticos
2023
419 pacientes (746 secuencias RM T2) al Extraccién de radiémica
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento . Estabilidad y reproducibilidad de radiémica
2023
2024
508 pacientes con RM de tumores Extraccién de radiémica
neuroblésticos al diagnéstico *+ Relacién de la radiémica con variables analiticas y de

estadificacion

Extraccion de radiémica profunda
* Reduccion de dimensionalidad
+ Relacién de la radiémica profunda con variables

analiticas y de estadificacion

., 392 pacientes: entrenamiento

Modelo predictivo de
de modelos de supervivencia . .
supervivencia global
|, 116 pacientes: validacién de empleando radiémica y
modelos de supervivencia radiémica profunda

Figura 26. Flujo de trabajo: entrenamiento y validacion interna de una herramienta de

segmentacion automatica.
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4.3.1. Herramienta para la segmentacié: nnU-Net

El modelo de segmentacion automatica se desarroll6 utilizando una red neuronal
convolucional basada en el aprendizaje profundo para segmentacion médica. Se
emple6 una CNN recientemente descrita, denominada nnU-Net [53], que ha
constituido un nuevo estado del arte. Esta red se caracteriza por llevar a cabo un
proceso de autoconfiguracion (Figura 27): ante una nueva tarea de segmentacion
se procede a extraer las propiedades del conjunto de datos en forma de una
“huella digital del conjunto de datos”. Una serie de reglas heuristicas modela las
interdependencias entre los parametros y opera en esta huella digital para
deducir los “parametros basados en reglas” que estan condicionados por los datos
del proceso. Estos se complementan con los “parametros fijos”, que estan
predefinidos y no requieren adaptacion. Se lleva a cabo el entrenamiento de hasta
tres configuraciones en una validacion cruzada de cinco grupos. Finalmente,
nnU-Net realiza de manera automatica la selecciéon empirica del conjunto 6ptimo
de estos modelos y determina si es necesario aplicar un postprocesamiento

(“parametros empiricos”).

nnU-net

- Test
i dat:
Data fingerprint Rule-based parameters Empirical : aa
parameters H
Distribution of ings | {A. i i stra(egy| Median || Cascade Ensemble
resampled trigger > selection
Image resampling strategy shape
Median shape HI :
Train : Image target spacing Patch size » | Configuration of —
data Intensity distribution Y 1 post-processing
fty norm ' Batch size Prediction
g Image modality GPU memory topology - Network training
limit Low-res patch size (cross-validation)
Low-res Low-res network |_| Lc;v;;rzs' :h:git:s i 2D b U PF v
batch size [ topology Y Pipeline
3D |~ fingerprint
> - - : gerp
o] \[e]
Fixed parameters [Optimizer| ‘Training procedure ] | Inference procedure l : -

— [spc 7 >
|Architecture template ‘ | Learning rate I IData augmemaﬁonl | Loss function ‘ { T—llbq/‘ U —'[ =

Figura 27. Configuraciéon del método automatizado nnU-Net para la segmentaciéon de
imagenes biomédicas basada en aprendizaje profundo. Huella digital del conjunto de
datos (en color rosa), reglas heuristicas que modelan las dependencias entre parametros
(flechas), parametros basados en reglas (en color verde), parametros fijos (en color azul),

parametros empiricos (en amarillo). Extraido del estudio de Isensee [53].
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La arquitectura de la red empleada fue en 3D, y el modelo fue entrenado con una
estrategia de validacién cruzada, que es una técnica estadistica cominmente
utilizada en aprendizaje automaético para estimar el rendimiento de un modelo
predictivo y que consiste en dividir los datos en varios conjuntos, entrenar el
modelo en algunos de ellos y posteriormente evaluar su rendimiento en el
conjunto restante. Esto se repite varias veces, cambiando qué datos se utilizan
para entrenar y cuales para evaluar, lo que permite una estimacién maés precisa

del rendimiento del modelo en datos no vistos [113].

Todas las imagenes fueron remuestreadas a un nuevo espaciado de pixeles: [z, x,
y] = [8, 0.695, 0.695], correspondiente a los valores promedio dentro del

conjunto de datos de entrenamiento.

En el contexto del aprendizaje automatico y CNN, los datos de entrenamiento se
dividen en diferentes subconjuntos (lote o batch). Una iteraciébn es una
actualizacion de los parametros del modelo durante el proceso de entrenamiento
para un lote de los datos de entrenamiento. Durante una iteracion, el modelo
realiza predicciones sobre los datos, calcula el error y actualiza los parametros del
modelo utilizando un algoritmo de optimizacion. Una vez que todos los lotes de
datos de entrenamiento se han procesado, decimos que ha finalizado un epoch.
El nimero total de iteraciones necesarias para completar un epoch depende del
tamano del lote (batch size) y del tamano del conjunto de datos de entrenamiento.
Los epoch son una medida del nimero de veces que el algoritmo de
entrenamiento ha pasado por todo el conjunto de datos de entrenamiento. En
cada epoch, el algoritmo ajusta los pesos de la CNN en funcién de los errores de
prediccion con el objetivo de mejorar el rendimiento del modelo.

El entrenamiento del modelo desarrollado en esta Tesis Doctoral se realiz6 a lo

largo de 1000 epochs con 250 iteraciones cada una y un tamaio de lote de 2.

La funcion de pérdida (el calculo de la discrepancia entre las predicciones del
modelo y los valores reales del conjunto de datos para optimizar cada iteracion)
se baso en el CSD. En la Figura 28 se representa el entrenamiento de cada
conjunto de datos, representando el eje X el nimero de epochs a través del

conjunto de datos de entrenamiento, y el eje Y las pérdidas. La curva azul
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representa la funcion de pérdida de entrenamiento, mide la discrepancia entre
las predicciones de la red y las etiquetas reales del conjunto de datos de
entrenamiento (idealmente, esta curva deberia descender a medida que la red
aprende de los datos de entrenamiento, minimizandose la discrepancia). La curva
roja representa la funcion de pérdida de test, la discrepancia en un conjunto de
datos de prueba independiente que la red nunca ha visto durante el
entrenamiento. Esta curva es fundamental para evaluar la capacidad de
generalizacion del modelo: si aumenta mientras la curva de entrenamiento sigue
disminuyendo, podria indicar sobreajuste. La curva verde representa el CSD, el

aumento en esta curva indica una mejora en la precision de la segmentacion.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
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Figura 28. Entrenamiento de la red neuronal convolucional en 3 de los subconjuntos
empleados para el entrenamiento. Eje X: namero de iteraciones completas en el conjunto
de datos de entrenamiento. Eje Y: pérdidas. Curva azul: funcion de pérdida de
entrenamiento. Curva roja: funcién de pérdida de test. Curva verde: Coeficiente de
Similitud de Dice.

Las curvas obtenidas en el entrenamiento de la red para segmentacion de
neuroblastoma indicaron convergencia: la funcién de pérdida de entrenamiento
y la funcion de pérdida de test disminuyeron y se estabilizaron, indicando que la
red aprendi6 bien y generalizo a nuevos datos. La métrica CSD aumento, por lo

que la red mejoro6 sus resultados en la tarea de segmentacion.
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4.3.2. Desarrollo de una herramienta de detecciéon y

segmentacion automatica

Se llevo a cabo un estudio con el objetivo de entrenar y validar internamente una
herramienta de segmentacién automatica, con la hipotesis de que la arquitectura
nnU-Net puede utilizarse para detectar y segmentar automaticamente tumores
neuroblasticos en imagenes de RM, proporcionando una soluciéon méas robusta,
universal y libre de errores que la obtenida mediante el proceso de segmentacion

manual.

Se realiz6 un estudio retrospectivo multicéntrico e internacional de 132 pacientes
pediatricos con tumores neuroblasticos que habian sido sometidos a una RM al
diagnéstico (incluyendo las segmentaciones manuales llevadas a cabo por la
Radidloga 1 de los 46 pacientes descritos anteriormente para el calculo de la
variabilidad interobservador en segmentacién manual). Los pacientes y los datos
de RM se obtuvieron retrospectivamente de tres centros, siendo estos de Espaifia
(n = 73, Hospital Universitari i Politecnic La Fe, incluyendo 21 casos del ensayo
clinico del Protocolo Europeo de Neuroblastoma de Riesgo Bajo e Intermedio
(LINES/SIOPEN)), Austria (n = 57, Instituto de Investigacion del Cancer Infantil
del Estudio de Neuroblastoma de Alto Riesgo SIOPEN (HR-NBL1/SIOPEN)) e

Italia (n = 4, Hospital Universitario de Pisa).

La edad al diagnéstico fue de 37,6 + 39,3 meses (media + DE, rango de 0 a 252
meses, mediana de 24,5 meses + IQR de 54), con discreto predominio de mujeres
(70 mujeres, 62 hombres). La histologia del tumor fue neuroblastoma (104
casos), ganglioneuroblastoma (18 casos) y ganglioneuroma (10 casos). La
ubicacion del tumor se clasific6 como abdominopélvica (105 casos, 59 de ellos en
la glandula suprarrenal, 32 con ubicacion abdominal no suprarrenal y 14 con
ubicacion pélvica) o cervicotoracica (27 casos, 18 de ellos toracicos, 2 con una

ubicacion cervical exclusiva y 7 afectando tanto la region toracica como cervical).

Las imagenes de RM presentaban una alta variabilidad en la adquisicion de datos,

incluyendo diferentes escaneres, proveedoresy protocolos, al tratarse de estudios
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provenientes de distintas instituciones. Las imagenes de RM se adquirieron con
un escaner de 1.5T (n = 116) o 3T (n = 16), fabricados por General Electric
Healthcare (Signa Excite HDxt, Signa Explorer) (n = 51), Siemens Medical (Aera,
Skyra, Symphony, Avanto) (n = 54) o Philips Healthcare (Intera, Achieva,

Ingenia) (n = 27).

Todos los tumores (132 casos) fueron segmentados manualmente por la
Radidloga 1, que fue considerada la verdad fundamental o segmentacién de
referencia. La segmentacion del tumor se realiz6 en las imagenes transversales
potenciadas en T2wSE FS (48 casos). Se utilizaron iméagenes potenciadas en

T2wSE cuando no estaban disponibles las imagenes T2wSE FS (84 casos).

Las caracteristicas basales de la muestra empleada para el desarrollo de la

herramienta de deteccién y segmentacion automatica se describen en la Tabla 11.

Tabla 11. Caracteristicas basales de la muestra empleada para el desarrollo de la
herramienta de deteccion y segmentacion automatica. Los datos se expresan como media

+ desviacion estandar cuando la distribucion es normal.

Descripcion de la muestra empleada para el ,
. ., Nuamero de
desarrollo de la herramienta de detecciéon y .
., L oe pacientes
segmentaciéon automatica
Pacientes Numero 132
Edad al diagnostico Media+ de(sr\rfllsscelg)n estandar 37,6 £ 39,3
Hombre 62
Sexo
Mujer 70
Neuroblastoma 104
Histologia Ganglioneuroblastoma 18
Ganglioneuroma 10
Localizacion Abdominopélvico 105
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Cervicotoracico 27
GE Healthcare 51
Proveedor Siemens 54
Philips 27
Intensidad del campo L5T 116
magnético 3T 16
TowSE 84

Secuencia segmentada
T2wSE FS 48

4.3.2.1. Distribucién de pacientes para el desarrollo de una herramienta de

segmentacion automatica

Se llevé a cabo el entrenamiento y validacion interna del modelo de segmentacién
automatica basado en la arquitectura nnU-Net a partir de las segmentaciones
manuales de referencia, dividiendo el conjunto de datos en dos cohortes. Se
selecciond una primera cohorte (80% de los casos, n = 106) para entrenar y
ajustar el modelo mediante un enfoque de validacién cruzada de 5 grupos. Una
segunda cohorte (20% de los pacientes, n = 26) se utiliz6 para la validacion

interna.

La cohorte de datos de entrenamiento-ajuste (n = 106) se dividi6 en 5
subconjuntos de 21 0 22 casos no superpuestos. Con el fin de construir un modelo
reproducible y universal, y para eliminar el sesgo de muestreo y garantizar la
heterogeneidad de todos los conjuntos de datos, se implement6 una divisiéon
equilibrada y estratificada de los casos de cada una de las cohortes tanto en los
subconjuntos de entrenamiento como en el de validacion interna. Se utilizé6 un
muestreo estratificado empleando la biblioteca Scikit-learn [114], para elaborar
grupos  heterogéneos  considerando cuatro  variables:  proveedor
(Siemens/Philips/GE), intensidad de campo magnético (1.5 T/3 T), ubicacion del
tumor  (abdominopélvica/cervicotoracica) @y  secuencia  segmentada
(T2wSE/T2wSE FS) (Tabla 12).

Tabla 12. Division equilibrada y estratificada de los casos para cada uno de los

subconjuntos para el entrenamiento y validacion interna de la herramienta de
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segmentacion automatica. Se emplea como ejemplo la composicion del conjunto de datos

de validacion interna (20% de los casos, n = 26), considerando cuatro variables para

garantizar la heterogeneidad de los subconjuntos: secuencia segmentada, proveedor del

equipamiento, intensidad del campo magnético y localizacién tumoral.

Grupo de validacién interna (n=26)

Secuencia segmentada

Proveedor del

Intensidad del campo Localizacion del

equipamiento magnético tumor
T2wSE Philips 1.5 Abdominopélvico
T2wSE Siemens 1.5 Abdominopélvico
T2wSE Philips 1.5 Abdominopélvico
T2wSE GE 1.5 Abdominopélvico
T2wSE GE 1.5 Cervicotoracico
T2wSE Philips 1.5 Abdominopélvico
T2wSE Siemens 1.5 Abdominopélvico
T2wSE Philips 1.5 Cervicotoracico
T2wSE Siemens 1.5 Abdominopélvico
T2wSE FS GE 1.5 Abdominopélvico
T2wSE Siemens 3 Abdominopélvico
T2wSE GE 1.5 Abdominopélvico
T2wSE GE 1.5 Cervicotoracico
T2wSE Philips 1.5 Abdominopélvico
T2wSE FS Philips 1.5 Abdominopélvico
T2wSE Siemens 3 Abdominopélvico
T2wSE Siemens 1.5 Abdominopélvico
T2wSE FS Siemens 1.5 Abdominopélvico
T2wSE FS GE 1.5 Cervicotoracico
T2wSE FS GE 1.5 Abdominopélvico
T2wSE FS GE 1.5 Abdominopélvico
T2wSE FS Siemens 1.5 Abdominopélvico
T2wSE GE 1.5 Cervicotoracico
T2wSE FS Siemens 1.5 Abdominopélvico
T2wSE FS Siemens 3 Abdominopélvico
T2wSE FS GE 1.5 Cervicotoracico
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Cada uno de los 5 subconjuntos de entrenamiento-ajuste (n = 21 o0 22 casos no
superpuestos) se emple6 como set de ajuste (conjunto retenido), mientras que los
demas subconjuntos se utilizaron colectivamente como un conjunto de datos de
entrenamiento. Por ello, se ajustaron y evaluaron los 5 conjuntos de datos,

obteniéndose asi 5 modelos de segmentacion.

Los 5 modelos de segmentacion resultantes obtenidos mediante el método de
validacién cruzada se utilizaron como una soluciéon de conjunto que se aplico a
todos los casos, tanto a los del conjunto de datos de entrenamiento-ajuste (n =
106), como a los del conjunto de datos de validacion (n = 26) para medir el
rendimiento de entrenamiento y validacién de manera independiente. La Figura
29 representa la distribucién de pacientes y los procesos realizados para el

entrenamiento y validacion interna de la herramienta de segmentacion

sy
automatica.
Entrenamiento de una herramienta de
segmentacién automatica
Imégenes de RM de 132 pacientes con diagnéstico de
tumor neuroblastico segmentadas manualmente
80% 20%
(n =106) (n=26)
Método
automatizado
nnU-Net
(777777777777777777777777777777C7] 777777777777777777777777777777777777777777777777777777777 ] Estratiﬁcaciénequilibrada
! . .z 1 + Proveedor
E Set de. Validacién cruzada S.et de Set d.e validacién :»— -» + Intensidad del campo magnético
i entrenamiento con 5 subconjuntos ajuste interna : * Localizacién
[ ] _______________________________________ [______________________________________} + Secuencia segmentada
’ Conjunto de 5 modelos 3D de segmentacion Métricas de rendimiento:
___________________________________ l____________________________________ * CSD (Coeficiente de Similitud de Dice)
v . H > AUC ROC (Area bajo la curva de Caracteristica
iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 171{1}.]7—71\{(?':7\7'5 E{q‘f’!‘fg»a”””””“__""»»7”””:""""""" Operativa del Receptor)
1 + TFPm (Tasa de Falsos Positivos)
l l « TFN (Tasa de Falsos Negativos)
Set de entrenamiento Set de validacién
y ajuste interna

Figura 29. Diagrama del diseno del estudio para el entrenamiento con validacion
cruzada y ajuste del modelo de segmentacion basado en nnU-Net utilizando 132 casos

segmentados manualmente.
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4.3.2.2. Entrenamiento del modelo de segmentacion automdatica

Los resultados de este primer estudio se reflejan en un articulo publicado en 2022

(Veiga-Canuto et al. Cancers 2022) [115].

El volumen del tumor se obtuvo a partir de las 132 mascaras realizadas por la
Radidloga 1. El volumen mediano de todas las mascaras fue de 116,518 mm3
(£219,084 IQR).

Como los 106 casos de la cohorte de entrenamiento se dividieron en cinco
subconjuntos de 21 o 22 casos para realizar una validacién cruzada, cada
subconjunto logré diferentes resultados en las métricas de rendimiento, con una

mediana de CSD de entre 0.873 (subconjunto 1) y 0.901 (subconjunto 3) (Tabla
13).

Tabla 13. Métricas de rendimiento para los 5 subconjuntos de entrenamiento mediante
validacidén cruzada. Abreviaturas: CSD, Coeficiente de Similitud Dice; JAC, indice
Jaccard; AUC ROC, Area Bajo la Curva; HD, Hausdorff Distance; 1-TFPm, Tasa de Falsos

Positivos modificada; 1-TFN, Tasa de Falsos Negativos.

Sub | yigirica | CSD | JAC LLE(E HD | 1-TFPm | 1-TFN
conjunto ROC

Mediana | 0.895 0.809 0.940 3.966 0.922 0.882

1 IQR 0.121 0.186 0.116 3.773 0.082 0.233
IC 0.146 0.147 0.117 9.984 0.074 0.148

Mediana | 0.873 0.775 0.926 5.539 0.944 0.856

2 IQR 0.110 0.168 0.100 6.169 0.100 0.100
IC 0.127 0.122 0.066 8.982 0.088 0.132

Mediana | 0.899 0.817 0.936 5.823 0.935 0.875

3 IQR 0.131 0.201 0.064 9,347 0.133 0.133
IC 0.123 0.121 0.062 9.124 0.125 0.124

Mediana | 0.901 0.821 0.948 4.831 0.949 0.897

4 IQR 0.122 0.193 0.062 4.020 0.088 0.124
IC 0.046 0.066 0.030 1.506 0.090 0.061

Mediana | 0.874 0.777 0.927 5.315 0.958 0.856

5 IQR 0.134 0.208 0.110 5.709 0.033 0.221
IC 0.141 0.133 0.071 3.495 0.032 0.142
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En la Figura 30 se muestran ejemplos de segmentaciones realizadas
automaticamente por nnU-Net y las segmentaciones de los mismos casos
realizadas manualmente por la Radiologa 1 (y empleadas para el entrenamiento

de la red), con superposicion de ambas mascaras para su comparacion.

Comparacién méscaras
(Rad1/nn-Unet)

RM transversal Otro plano Segmentacion nn-Unet Segmentacion Radi6loga 1

Caso 1

Caso 2

Figura 30. Ejemplos de segmentaciones realizadas automaticamente por nnU-Net (en
azul) y comparacion con segmentaciones realizadas manualmente por la Radi6loga 1 (en
rosa). Iméagenes originales de RM transversal, plano coronal (casos 1 a 3), y sagital (caso
4). Caso 1: neuroblastoma cervical derecho, secuencia T2wSE; Coeficiente de Similitud
de Dice de 0.954. Caso 2: neuroblastoma suprarrenal derecho, secuencia T2wSE,;
Coeficiente de Similitud de Dice de 0.617. Caso 3: neuroblastoma abdominal, secuencia
T2wSE FS; Coeficiente de Similitud de Dice de 0.869. Caso 4: neuroblastoma pélvico,

secuencia T2wSE; Coeficiente de Similitud de Dice 0.949.

De los 106 casos, 79 obtuvieron un CSD >0.8, mientras que 27 tuvieron un valor
de CSD <0.8. De estos 27 casos, 9 tuvieron un CSD de 0 a 0.19, siendo en todos
los casos <0.01; 4 casos tuvieron un CSD > 0.2 a 0.39; 2 casos tuvieron un CSD >

0.4 a2 0.59; y 12 casos tuvieron un CSD > 0.6 a 0.8 (Figura 31).
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Figura 31. Distribucion de los 106 pacientes del grupo de entrenamiento en funcion del

valor de Coeficiente de Similitud de Dice.

Los casos con un CSD <0.8 tuvieron una edad media de 32.7 + 30.3 meses y
mediana de 19.8 meses. Mostraron un volumen mediano de 75.733 mms3
(+42.882IQR), siendo este menor al volumen mediano de todas las méscaras. Se
observo la siguiente distribucion de casos con CSD <0.8 entre subconjuntos de
entrenamiento: los subconjuntos 1, 3 y 5 tuvieron 5 casos cada uno, mientras que
los subconjuntos 2 y 4 tuvieron 6 casos cada uno. Estas méascaras fueron
analizadas por la Radidloga 1 para identificar las razones de la baja concordancia.
Con respecto a los 9 casos con CSD <0.01, la red habia segmentado ganglios
linfaticos extensos en lugar del tumor primario en 4 casos (4% del total de casos
del grupo de entrenamiento). En otros 2 casos, la red segmento otras estructuras
en lugar del tumor (2% de casos totales, segmentando la vesicula biliar o el rifion
izquierdo, Figura 32). En otros 3 casos (3% del total de casos), la red no identifico

como tumor ninguna estructura y, por lo tanto, no realizoé ninguna méascara.

RM transversal Segmentacion nn-Unet Mascara
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Figura 32. Ejemplo de segmentacion con Coeficiente de Similitud de Dice <0.01, en el

que la red segmentd el rifion izquierdo en lugar del tumor.

De los 18 casos restantes con un CSD <0.8, en 17 casos la red localiz6 bien el
tumor, pero no lo segment6 completamente o present6 variabilidad en los bordes,
especialmente en los casos con ganglios linfaticos circundantes. Un caso

presentaba tumores bilaterales y la red solo detect6 uno de ellos.

Posteriormente, los cinco modelos de segmentacion resultantes obtenidos
mediante el método de validacidon cruzada se utilizaron como solucion de
conjunto para probar todos los casos del entrenamiento-ajuste (n = 106). Se
obtuvo una mediana de CSD de 0.965 (+0.018 IQR) y una mediana de AUC ROC
de 0.981 (+0.010 IQR). Al observar la direccion de los errores entre ambos
conjuntos (verdad fundamental frente a segmentacién automaética), la TFPm
mediana fue 0.968 (+0.015 IQR), de modo que la mascara automatica incluyo
como tumor el 3.2% de los voxeles que no habian sido incluidos en la
segmentacion manual de referencia. La TFN mediana fue de 0.963 (£0.021 IQR),
por lo que la herramienta automatica no incluy¢ el 3.7% de los voxeles incluidos
en la mascara de la segmentacion de referencia. Los resultados se estratificaron
en funciéon de su ubicacion (abdominopélvica o cervicotoracica) y la intensidad

del campo magnético (1,5 T o 3 T) (Tabla 14).

Tabla 14. Solucién de conjunto del modelo de segmentacién a partir de los 5 modelos
de segmentacion resultantes obtenidos mediante el método de validacion cruzada,
aplicada a todos los casos de entrenamiento-ajuste. Se describen las métricas de
desempenio para los resultados finales. Los resultados se detallan segin la ubicacion

(abdominopélvica o cervicotoracica) y la intensidad del campo magnético (1,5 T o 3 T).

CSD JAC ﬁgg HD 1-TFPm 1-TFN
Mediana 0.965 0.931 0.981 1.062 0.968 0.963
IQR 0.018 0.033 0.010 0.673 0.015 0.021
IC 0.031 0.031 0.015 1.762 0.025 0.031
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Cervicotoracico (n = 21)
Mediana 0.956 9.159 0.975 1.190 0.962 0.950
IQR 0.024 0.044 0.012 0.758 0.015 0.024
IC 0.036 0.053 0.018 1.960 0.037 0.036
Abdominopélvico (n = 85)

Mediana 0.966 9.339 0.982 1.024 0.969 0.645
IQR 0.015 0.029 0.009 0.658 0.014 0.019
IC 0.037 0.037 0.018 2.148 0.030 0.038

1.5T (n=93)
Mediana 0.965 0.932 0.981 1.059 0.969 0.963
IQR 0.018 0.033 0.011 0.709 0.016 0.021
IC 0.029 0.021 0.014 1.672 0.021 0.029

3T (n=13)

Mediana 0.964 0.930 0.982 1.066 0.967 0.964
IQR 0.013 0.025 0.005 0.383 0.007 0.010
IC 0.145 0.141 0.073 8.149 0.138 0.145

Para comparar las medias de CSD atendiendo a los efectos de la ubicacién
(abdominopélvica o cervicotoracica) y la fuerza del campo magnético (1.5 03 T),
se realizé una prueba de ANOVA sobre la variable respuesta CSD considerando
como factores categoricos las variables localizacion (abdominopélvico si/no) y
campo magnético (1.5/3), y como covariables la edad y volumen tumoral. No se
observd un efecto significativo en el CSD de ninguna de las variables. Al
introducir la edad y el volumen como factores correctivos en la evaluacién de los
efectos de la ubicacion y el campo magnético en el CSD se evidenci6 que la edad
y el volumen no presentaron un efecto significativo y no mostraron ninguna
tendencia en el CSD (valor p = 0.052 para la edad y 0.169 para el volumen). Por
lo tanto, los efectos de la ubicacién y el campo magnético y su interaccion siguen
siendo no significativos cuando se introduce la correcciéon por edad y volumen
(Tabla 15).

Tabla 15. Modelo lineal generalizado sobre la variable respuesta Coeficiente de
Similitud Dice (CSD) considerando como factores categoricos las variables localizacion
(abdominopélvico si/no) y campo magnético (1.5/3) y como covariables la edad y
volumen tumoral. La edad y el volumen no presentaron un efecto significativo y no

mostraron ninguna tendencia en el CSD.
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Variable dependiente: CSD final

Variable F P valor

Modelo corregido 1.613 0.163
Interseccion 641.238 0.000
Localizacion 1.549 0.216

Campo magnético 0.141 0.708
Localizacion x Campo magnético 1.469 0.228
Edad 3.874 0.052

Volumen 1.923 0.168

4.3.2.3. Validacién interna del modelo de segmentacion automdatica

Como se ha expuesto previamente, se llevo a cabo una validacién interna con 26
casos para tras el entrenamiento del modelo de segmentaciéon automatica, con la
finalidad de valorar la presencia de sobreajuste, lo que podria resultar en una
sobreestimacion del rendimiento del modelo. El resultado de la mediana del CSD
para la validacién al comparar la segmentacion automatica con la llevada a cabo
por la Radidloga 1 fue de 0.918 (+0.067 IQR) (Tabla 16).

Para visualizar de manera grafica la distribucion del CSD en los diferentes
subconjuntos, se obtuvieron diagramas de cajas y bigotes del CSD de cada uno de
los subconjuntos de entrenamiento y el conjunto de validacion interna (Figura

33, los resultados del CSD representados se describen en la Tabla 13 y en la Tabla

16).
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Figura 33. Diagramas de cajas y bigotes representando el Coeficiente de Similitud de
Dice de cada uno de los subconjuntos de entrenamiento (naranja) y del conjunto de
validacion (azul). Los resultados del CSD representados se describen en la Tabla 13 y en
la Tabla 16.

De los 26 casos en el conjunto de datos de validacion, 4 (15%) tuvieron un valor
de CSD < 0.8: 3 casos tuvieron un CSD > 0.4 a 0.59; y 1 caso tuvo un CSD > 0.6
a 0.8. Estos casos fueron analizados por la Radi6loga 1 para identificar las razones
del bajo nivel de acuerdo. Respecto a los 3 casos con CSD <0.6, la red habia
segmentado ganglios linfaticos extensos ademas del tumor primario en 2 casos, e
identificado solo una parte del tumor en 1 caso. En el caso con un CSD > 0.6 a

0.8, la red segment6 ganglios linfaticos ademéas del tumor primario.

Ademéas de comparar los resultados obtenidos mediante la herramienta de
segmentacion automatica para la cohorte de validaciéon con las segmentaciones
manuales realizadas por la Radi6loga 1, se evalud el acuerdo entre raditlogas y el
acuerdo entre la herramienta automatica y la Radiologa 2. Para ello, la Radi6loga
2 segmentd manualmente los 26 casos del conjunto de datos de validacion. Se

compararon la segmentacion de la Radidloga 2 con las segmentaciones de la
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Radidloga 1y del modelo automatico (Tabla 16), obteniendo una mediana de DSC

entre 0.915y 0.920.

Tabla 16. Métricas de rendimiento para el conjunto de validacion interna del modelo de
segmentacion automatica. Se muestran los resultados de la comparacion de la Radi6loga
1 frente al modelo automatico y a la Radiéloga 2, y de la Radi6loga 2 frente al modelo
automatico. Abreviaturas: CSD, Coeficiente de Similitud Dice; JAC, indice Jaccard; AUC
ROC, Area Bajo la Curva; HD, Hausdorff Distance; 1-TFPm, Tasa de Falsos Positivos
modificada; 1-TFN, Tasa de Falsos Negativos.

CSD JAC AUC ROC HD 1-TFPm 1-TFN
Radidloga 1 vs. Modelo automatico
Mediana 0.918 0.848 0.968 3.490 0.943 0.938
IQR 0.080 0.135 0.051 7.756 0.088 0.104
IC 0.059 0.074 0.473 3.006 0.134 0.063
Radidloga 1 vs. Radi6loga 2
Mediana 0.920 0.686 0.950 7.104 0.929 0.930
IQR 0.090 0.524 0.192 14.864 0.015 0.024
IC 0.038 0.116 0.053 5.709 0.166 0.058
Radidloga 2 vs. Modelo automatico
Mediana 0.915 0.972 0.950 2.626 0.915 0.912
IQR 0.443 0.517 0.122 17.377 0.436 0.189
IC 0.114 0.134 0.054 6.4453 0.161 0.104

Impacto en el ahorro de tiempo

Para evaluar el ahorro de tiempo que supone la herramienta automatica y poder
valorar su impacto clinico, se realiz6 una comparacion del tiempo medio
necesario para segmentar manualmente 20 casos (418 cortes) desde el principio,
con el tiempo medio requerido por el modelo automaético para segmentarlos. Los
casos segmentados manualmente requirieron un tiempo medio de 56 minutos
por caso, mientras que el tiempo medio necesario para obtener cada mascara con
el modelo automatico fue de 10 segundos (0.167 minutos), lo que resulté en una
reduccion de tiempo del 99.7%. Dado que puede existir cierta variabilidad en las

mascaras automaticas finales, se llevo a cabo una validacién visual de las
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méascaras. Todas las segmentaciones fueron validadas visualmente, y se
realizaron ediciones y ajustes manuales de las méscaras automaticas cuando fue
necesario (12 casos fueron editados, incluyendo 92 cortes). El tiempo medio para
realizar estos procesos fue de 4.08 minutos (+2.35 DE) y el tiempo mediano fue
de 4 minutos. Esto se compar6 con el tiempo necesario para segmentar
manualmente las mascaras desde el principio. La segmentacién automatica
asociada a una validacion visual y edicion manual (en caso de ser necesaria)
reduce el tiempo necesario para la tarea de segmentacion manual (sin

intervencion de la herramienta) en un 92.8%.

4.3.3. Validacion de la herramienta de deteccion y

segmentacion automatica en RM

La validacion independiente es un paso fundamental para que los modelos de IA
sean aplicables a la practica clinica, ya que permite confirmar su reproducibilidad
y generalizacion. Se realiz6 un tercer subanalisis con la finalidad de llevar a cabo
una validacion independiente de la herramienta de deteccion y segmentacion
automatica previamente desarrollada e internamente validada, proponiendo una

metodologia de segmentacién semiautomatica (Figura 34).
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]
2021

46 pacientes con RM de tumores Variabilidad interobservador para segmentacién manual
neuroblésticos al diagnéstico

2021

132 pacientes con RM de tumores Entrenamiento y validacién interna de una herramienta
neuroblésticos al diagnéstico para la segmentacibn automética de tumores
neuroblasticos

2022
300 pacientes (535 secuencias RM T2) al Validacion independiente de la herramienta para la
diagndstico o tras primera fase de tratamiento segmentacién automética de tumores neuroblésticos
2023

419 pacientes (746 secuencias RM T2) al
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento

Extraccion de radiémica
Estabilidad y reproducibilidad de radiémica

2023
2024

508 pacientes con RM de tumores Extraccion de radiémica

neuroblésticos al diagnéstico

* Relacién de la radiémica con variables analiticas y de

estadificacion

Extraccion de radiémica profunda
* Reduccién de dimensionalidad
+ Relacion de la radiémica profunda con variables

analiticas y de estadificaci6n

__, 392 pacientes: entrenamiento

Modelo predictivo de

de modelos de supervivencia supervivencia global
116 pacientes: validacién de empleando radiémica y

modelos de supervivencia radiémica profunda

Figura 34. Flujo de trabajo: validacién externa de la herramienta de deteccion y

segmentacion automatica.

La hipotesis de este estudio fue que la herramienta de deteccion y segmentaciéon
automatica basada en la arquitectura nnU-Net y previamente desarrollada tiene
un excelente rendimiento para detectar y segmentar automaticamente tumores
neuroblasticos en imagenes de RM en una poblaciéon y equipamiento de RM

diferente al utilizado para entrenar la herramienta.
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Para llevar a cabo este proceso de validacién externa, se reclutaron un total de
300 pacientes en la plataforma del proyecto PRIMAGE. Para incrementar la
heterogeneidad de la muestra, se incluyeron todas las secuencias de RM
disponibles potenciadas en T2wSE o T2*wGE con o sin supresion grasa. Se
revisaron visualmente un total de 810 secuencias potenciadas T2wSE, T2*wGE,
T2wSE FS y T2 STIR de estos 300 pacientes, tanto al diagnostico como tras la
primera pauta de quimioterapia. Los pacientes incluidos en este analisis se
habian sometido a una RM de la region anatéomica del tumor en diferentes
momentos del tiempo: tUnicamente al momento del diagnostico (n = 264
pacientes), inicamente después del tratamiento inicial con quimioterapia (n =
10), o tanto al diagnoéstico como tras la primera linea de tratamiento (n = 26). Se
excluyeron aquellas imagenes previamente empleadas para el entrenamiento y
validacion interna de la herramienta de segmentaciéon (n = 132), aquellas que no
tenian tumor objetivable (estudios de extension de cabeza y cuello en pacientes
con tumor abdominal (n = 50); examenes realizados después del tratamiento
quimioterapico sin restos de tumor (n = 15); RM realizadas tras cirugia (n = 50)),
secuencias no orientadas en el plano transversal (n = 2) y secuencias con
artefactos importantes (n = 26). Finalmente, se emplearon 535 secuencias de RM
de 300 nifos para la validacion externa independiente de la herramienta de
segmentacion, de las cuales 486 correspondieron a secuencias realizadas al

diagnostico y 49 tras primera linea de tratamiento (Figura 35).
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Validacién independiente de la herramienta de deteccion y segmentacion automatica

l

300 pacientes con tumor neuroblastico e imigenes de RM al
diagnéstico y/o tras primera linea de tratamiento quimioterapico

l

810 secuencias T2wSE, T2wGE, T2wSE FAT SAT y T2 STIR

Secuencias excluidas

——| Empleadas para entrenamiento y validaciéon interna: 132 |

—’| Estudio de extension sin presencia de tumor: 50 |

—-| Secuencias tras primera linea de quimioterapia sin tumor residual: 15

RM tras cirugia: 50

—-| Orientacion no transversal: 2 |

——>| Artefactadas: 26

535 secuencias
SEGMENTACION AUTOMATICA +
VALIDACION VISUAL Y AJUSTE MANUAL
|
{ l
486 secuencias al diagnéstico 49 MR secuencias tras primera linea de
tratamiento

Figura 35. Disefio del estudio para la validacion independiente de la herramienta de

deteccion y segmentacion automética de tumores neuroblasticos.

Los pacientes y los datos de RM se obtuvieron principalmente de dos ensayos
clinicos europeos, llevados a cabo por SIOPEN: LINES/SIOPEN (n = 107) y HR-
NBL1/SIOPEN (n = 119). Adicionalmente, se incluyeron pacientes que no
formaban parte de los ensayos clinicos mencionados, reclutados en diferentes
instituciones europeas: pacientes del Registro Aleman de Neuroblastoma
NB2016 de la Sociedad de Oncologia y Hematologia Pediatrica, dirigido por el
Departamento de Oncologia Pediatrica del Hospital Universitario de Nifios de
Colonia (n = 62), pacientes del Hospital Universitario de Pisa, Instituto Gaslini
(Pisa, Italia) (n = 3), asi como pacientes del Hospital La Paz y Hospital Nino
Jests (Madrid, Espafia), Hospital Son Espases (Palma de Mallorca, Espana),
Hospital Reina Sofia (Cordoba, Espaifia) y del Hospital La Fe que no formaban
parte del estudio LINES/SIOPEN (n = 9).

La edad al primer diagnostico fue de 18 + 32 meses (media + DE, rango de 0 a

212 meses), con distribucion por sexos de 155 nifas y 145 ninos. La histologia del
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tumor fue neuroblastoma (263 casos), ganglioneuroblastoma (27 casos) y

ganglioneuroma (10 casos).

La ubicacion del tumor se clasific6 como abdominopélvica (430 secuencias de las
535 incluidas estando localizados 269 de los tumores en la glandula suprarrenal,
143 con ubicacién abdominal no suprarrenal y 18 con ubicacién pélvica) o

cervicotoracica (105 secuencias, 95 de los tumores toracicos y 10 cervicales).

Las imagenes de RM presentaban una alta variabilidad en la adquisicion de datos,
incluyendo diferentes escaneres, proveedores y protocolos, provenientes de
distintas instituciones. Las imagenes de RM se adquirieron con un escaner de 1.5
T (n = 435 secuencias) 0 3 T (n = 100), fabricados por General Electric Healthcare
(Signa Excite HDxt, Signa Explorer, Discovery, Genesis; n = 105); Siemens
Medical (Aera, Skyra, Symphony, Avanto, Magneto Espree, TrioTim, Sonata,
Sprectra, Verio, Harmony; n = 318); Philips Healthcare (Intera, Achieva, Ingenia,
Panorama; n = 109) o Canon (Titan; n = 3). De las 535 secuencias empleadas, 307
fueron T2wSE, 11 T2*wWGE FS, 176 T2wSE FSy 41 T2wSE STIR. En la Tabla 17 se
exponen las caracteristicas de la muestra en el conjunto de datos de validacion
independiente y se comparan con el grupo de entrenamiento. La distribucién de
la poblacion fue similar, excepto por la edad en el momento del diagnostico, que
fue menor en el grupo de validacion. En el grupo de validacion se incluyeron RM
de pacientes tras la primera linea de tratamiento con quimioterapia. Asimismo,
se incluy6 un proveedor nuevo (Canon), y dos nuevas secuencias para aumentar
la heterogeneidad de la muestra: T2wSE STIR y T2*wGE FS.

Tabla 17. Comparacion de las caracteristicas de la muestra en el conjunto de datos de

entrenamiento original y el de validacion.

Comparacion de las caracteristicas Grupo de Grupo de
de la muestra en el conjunto de entrenamiento/ajuste| validacion
datos de entrenamiento original y el |y validacion interna n | independiente

de validacion (%) (%)
Pacientes 132 300
Secuencias de )
RM Numero 132 535
Edad al .
diagnostico Media+ DE (meses) 37439 18+32
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Masculino 62 (47) 145 (48)
Sexo
Femenino 70 (53) 155 (52)
Neuroblastoma 104 (79) 263 (88)
Histologia Ganglioneuroblastoma 18 (13) 27(9)
Ganglioneuroma 10 (8) 10 (3)
Momento de Al diagnostico 132 (100) 486 (91)
realizacion del
estudio Tras tratamiento o (0) 49 (9)
L Abdominopélvico 105 (80) 430 (80)
Localizaci6n
Cervicotoréacico 27 (20) 105 (20)
GE 51 (39) 105 (20)
Siemens 54 (41) 318 (59)
Proveedor
Philips 27(20) 109 (20)
Canon o (0) 3(1)
Intensidad del 1.5T 116 (88) 435 (81)
campo
magnético 3T 16 (12) 100 (19)
T2wSE 84 (64) 307 (57)
, T2wSE FS 48 (36) 176 (33)
Secuencia
segmentada T2wSE STIR 0 (0) 41(8)
T2*wGE FS o (0) 11 (2)

El algoritmo de segmentacion automatica previamente entrenado fue integrado
en la plataforma PRIMAGE. Posteriormente, las segmentaciones se realizaron
sobre las secuencias de RM mediante su ejecucion en la plataforma de PRIMAGE.
El resultado fue la méscara del tumor primario accesible desde el visor DICOM
integrado en la plataforma PRIMAGE para su revision final. La Radi6loga 1 reviso
cada secuencia de RM sin conocer el resultado de la segmentaciéon y localizo
visualmente el tumor y sus limites. A continuacion, revis6 las mascaras de
segmentacion en todos los cortes de RM que incluyesen lesion tumoral, validando

visualmente el rendimiento de la red y asegurandose de que el tumor estuviera

123



bien segmentado. En caso de visualizar algiin error de segmentacion realizo un
ajuste manual de la mascara. Finalmente, se compararon las mascaras

automaticas con las editadas manualmente (Figura 36).

SEGMENTACION .
Arquitectura de segmentacion Integracién en la AUTOMATICA VALIDACION COMPARACION de
8 VISUAL + EDICION
automatica PREVIAMENTE PL:L?:::[A 535 secuencias UAL delas las mésca:: |
wwSE /T2 GE MAN e
ENTRENADA T2wSE/T2*w GE = méscaras automatica tada
supresion grasa

Figura 36. Esquema del proceso llevado a cabo para la validacion independiente de la

herramienta de segmentacion.

De las 535 secuencias de RM potenciadas en T2/T2*, la mediana del CSD fue de
0.997 (£0.056 IQR) y la mediana del JAC fue de 0.996 (+0.106 IQR), ambos
resultados considerados como excelentes. La HD media fue de 7.081 (+ 19.999
DE) mm, considerandose pequena la distancia maxima de la mascara de
segmentacion automatica al punto mas cercano en la mascara corregida. E1 AUC
ROC media fue de 0.930, mostrando un excelente acuerdo entre méscaras. El 1-
TFPm medio fue de 0.847 (+£1.123 DE), lo que resulta en una alta concordancia
entre lared y la correccién manual en cuanto a los voxeles no tumorales incluidos.
El 1-TFN medio fue de 0.917 (+0.215 DE), lo cual implica que la red no omitio6

una cantidad importante de tumor durante la segmentacion (Tabla 18).

Tabla 18. Métricas de rendimiento para el conjunto de validacién independiente,
comparando las mascaras obtenidas automéaticamente con las corregidas manualmente.
Abreviaturas: CSD, Coeficiente de Similitud Dice; JAC, indice Jaccard; AUC ROC, Area
Bajo la Curva; HD, Hausdorff Distance; 1-TFPm, Tasa de Falsos Positivos modificada; 1-
TFN, Tasa de Falsos Negativos.
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AUC
CSD JAC HD 1-TFPm 1-TFN
ROC
Mediana 0.997 0.996 0.000 0.999 1.000 1.000
IQR 0.056 0.106 3.000 0027 0.004 0.031
Media 0.887 0.862 7.081 0.930 0.847 0.917
DE 0.262 0.279 19.999 0.191 1.123 0.215

En la Figura 37 se muestran algunos ejemplos del rendimiento de la herramienta
de segmentacion automatica y la comparacion con las mascaras de segmentacion
tras correccion la manual en diferentes casos, con variabilidad en sus ubicaciones

y parametros de adquisicion.
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? Momento de RM: diagnéstico Momento de RM: diagnéstico Momento de RM: tratamiento Momento de RM: tratamiento
§ Equipamiento RM: Siemens Equipamiento RM: GE Equipamiento RM: Siemens Equipamiento RM: Philips
‘g Campo magnético: 1.5T Campo magnético: 3T Campo magnético: 1.5T Campo magnético: 3T
g Potenciacién: T2 SE Potenciacion: STIR Potenciacién: T2 SE Potenciacién: T2 SE
S CSD: 0.957 CSD: 0.948 CSD: 0.187 CSD: 0.980
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Figura 37. Ejemplos de mascaras de segmentacion automatica antes y después de la
edicion manual en cuatro casos con variabilidad en la ubicacién y parametros de

adquisicion. Adaptado de Veiga-Canuto et al [116].

Se realiz6 un subanaélisis descriptivo atendiendo a los valores atipicos obtenidos.
El 74 de 535 de las secuencias de RM presentaron un valor de CSD < 0.8 (14%) y
por tanto un bajo nivel de acuerdo. Estos casos con alta variabilidad fueron
analizados visualmente por la Raditloga 1 para identificar las razones del bajo
nivel de concordancia entre las mascaras. En 32 de los 74 casos (6% del total de
535 secuencias) se evidenci6 un CSD < 0.19, lo que reflej6 un rendimiento no
exitoso de la red. En 18 de estos casos el CSD fue de o0 (puesto que la red no
segment6 ninguna estructura), mientras que en 14 casos la red segment6 otras
estructuras diferentes al tumor: ganglios linfaticos (10 casos) o grasa (4 casos).

En los restantes 42 casos con valor de CSD <0.8 (8% del total de 535 secuencias),
el CSD fue de entre 0.2 y 0.8. En estos casos la red pudo identificar el tumor, pero

la segmentacion fue incompleta.

En el grupo de pacientes con bajo nivel de acuerdo <0.8 (n = 74) el volumen
medio del tumor fue de 121.140 mms3 (+ 281.210 DE), siendo un volumen menor
en comparacion con el volumen medio de los tumores con CSD >0.8 (n = 461)
(194.660 mm3 + 222.750 DE). La proporcion de casos después de la
quimioterapia fue mayor en el grupo con bajo nivel de acuerdo, siendo de 16/74
casos en este grupo (22%) frente a 33/461 casos en el grupo con CSD >0.8 (7%).
En cuanto a la ubicacion del tumor, 6/74 casos presentaron una localizacion
cervicotoracica (8%) y 68/74 (92%) fueron abdominopélvicos, mientras que en el
grupo con CSD >0.8 la proporcién fue de 99/461 cervicotoracicos (22%) frente a
362/461 abdominopélvicos (79%). En cuanto al campo magnético, 63/74
pacientes con bajo nivel de acuerdo se adquirieron en un equipo de 1.5T (85%) y
11 se realizaron en un equipo de 3T (15%), con proporciones similiares a los
pacientes con CSD >0.8, siendo estas de 372/461 (80%) en un equipo de 1.5T y
89/461 (20%) en un equipo de 3T. En referencia a la potenciacion, 40/74
secuencias estaban potenciadas en T2wSE (54%), 29/74 en T2wSE FS (40%),
4/74 en STIR (5%) y 1/74 T2 GE (1%), mostrando proporciones similares en
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comparacién con el grupo con CSD >0.8, siendo estas de 267/461 T2wSE (58%),
147/461 en T2wSE FS (32%), 37/461 en STIR (8%) y 10/461 T2 GE (2%),

Por otro lado, se realiz6 un anélisis descriptivo estratificando los resultados del
CSD en las 535 secuencias, considerando la ubicacién (abdominopélvica o
cervicotoracica), el momento del estudio (diagnostico o tratamiento), la fuerza
del campo magnético (1.5T o 3T) y la ponderacion de la secuencia (T2WSE,
T2wSE FS, T2 GE, STIR) (Tabla 19). Se observaron unos resultados similares en
el CSD para todos los subgrupos (de 0.995 a 0.999) excepto para los casos

evaluados después del tratamiento, en los que el CSD fue de 0.902.

Tabla 19. Métricas de rendimiento para el conjunto de validaciéon independiente del
modelo de segmentacién automatica estratificadas en funcion del momento de
realizacion de la RM, la ubicacién, el campo magnético y la secuencia segmentada.
Abreviaturas: CSD, Coeficiente de Similitud Dice; JAC, indice Jaccard; AUC ROC, Area

Bajo la Curva; HD, Hausdorff Distance; 1-TFPm, Tasa de Falsos Positivos modificada; 1-

TFN, Tasa de Falsos Negativos.

CSD JAC HD | AUCROC | 1-TFPm 1-TFN
Tumor al diagnoéstico (n = 486)
Mediana 0.999 0.997 0.000 0.999 1.000 1.000
IQR 0.036 0.070 2.207 0.013 0.003 0.024
Media 0.901 0.879 7.115 0.931 0.853 0.923
DE 0.250 0.266 20.720 0.196 1.112 0.208
Tumor tras tratamiento (n = 49)
Mediana 0.902 0.821 2.803 0.999 1.000 1.000
IQR 0.535 0.247 6.000 0.770 0.866 0.526
Media 0.752 0.691 6.737 0.926 0.785 0.854
DE 0.334 0.344 10.553 0.137 1.245 0.275
Cervicotoracico (n = 105)
Mediana 0.999 0.999 0.000 0.999 1.000 1.000
IQR 0.025 0.049 2-000 0.002 0.021 0.001
Media 0.960 0.938 3.933 0.994 0.928 0.988
DE 0.109 0.145 11.712 0.023 0.212 0.046
Abdominopélvico (n = 430)
Mediana 0.997 0.995 0.000 0.999 1.000 1.000
IQR 0.071 0.132 3.527 0.027 0.004 0.025
Media 0.869 0.843 7.849 0.923 0.814 0.916
DE 0.284 0.300 21.484 0.208 1.251 0.222
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1.5T (n = 434)
Mediana 0.998 0.996 0.000 1.000 1.000 1.000
IQR 0.055 0.104 2.979 0.032 0.004 0.039
Media 0.879 0.855 7.372 0.925 0.841 0.911
DE 0.275 0.201 20.622 0.197 1.174 0.223
3T (n = 101)
Mediana 0.995 0.990 0.000 0.999 1.000 1.000
IQR 0.057 0.108 3.000 0.002 0.002 0.018
Media 0.918 0.888 5.944 0.951 0.871 0.942
DE 0.196 0.220 17.251 0.163 0.884 0.177
T2WSE (n = 307)
Mediana 0.997 0.994 0.000 0.999 1.000 1.000
IQR 0.049 0.094 2.855 0.029 0.005 0.049
Media 0.904 0.877 6.078 0.938 0.873 0.907
DE 0.232 0.253 17.649 0.170 0.828 0.249
T2WSE FS (n = 176)
Mediana 0.998 0.997 0.000 0.999 1.000 1.000
IQR 0.072 0.135 3.577 0.027 0.003 0.017
Media 0.849 0.827 9.737 0.907 0.769 0.917
DE 0.317 0.327 24.984 0.239 1.618 0.226
STIR (n = 41)
Mediana 0.999 0.999 0.000 0.999 1.000 1.000
IQR 0.077 0.125 2.207 0.009 0.001 0.017
Media 0.911 0.881 3.393 0.976 0.991 0.952
DE 0.210 0.241 8.908 0.081 0.026 0.162
T2 GE FS (n = 11)

Mediana 0.996 0.992 0.000 0.998 1.000 1.000
IQR 0.009 0.014 0.433 0.043 0.128 0.079
Media 0.929 0.901 7.499 0.943 0.792 0.888
DE 0.176 0.229 18.535 0.109 0.480 0.217

Para valorar la influencia del CSD en estos cuatro factores (ubicaciéon, momento,

campo magnético, ponderacién de secuencia), se llevd a cabo un anélisis

simultaneo (ANOVA), mostrando que ninguno de los factores o sus interacciones

tuvo una influencia significativa en el CSD para un nivel de significacién de 0.05

(Tabla 20).

Tabla 20. Anélisis de la varianza de la influencia sobre la variable dependiente

Coeficiente de Similitud Dice del momento de realizacion del estudio, la localizacion, la

fuerza del campo magnético y la secuencia, y de sus interacciones para el conjunto de

validacion independiente de la herramienta de segmentacion automaética.
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Variable dependiente: CSD

Variable a comparar Prueba F P valor
Momento del estudio 0.081 0.775
Localizacion 2.561 0.110
Campo magnético 2.374 0.124
Potenciacion 0.107 0.956
Localizacion x Campo magnético 0.171 0.679
Momento del estudio x Localizaciéon 1.272 0.260
Localizacién x Potenciacién 0.478 0.698
Momento del estudio x Campo magnético 3.117 0.078
Campo magnético x Potenciacion 0.794 0.453
Momento del estudio x Potenciacion 0.383 0.682

A pesar de no mostrar diferencias significativas, cabe destacar que la mediana del
CSD en el diagnostico fue de 0.999, y después del tratamiento fue de 0.902, y que
el volumen medio + DE de los tumores en el diagnéstico fue mayor (210.389 mms3
+ 227.830) que después del tratamiento (43.467mms3 + 49.745). En la figura 38
se muestran ejemplos del rendimiento de la herramienta de segmentacion

automatica y la edicién manual en dos casos con diferente localizacion y con RM

realizadas en diferentes momentos (al diagnostico y tras tratamiento).
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Caso la Caso 1b Caso 1c Caso 2a Caso 2b

Imagen fuente

automatica

Segmentacién

Correccién manual

$.

6%

§
A | Localizacién: abdominopélvica | Localizacién: abdominopélvica | Localizacién: abdominopélvica | Localizacion: cervicotoracica Localizaci6n: cervicotoracica
g Momento de RM: diagnéstico | Momento de RM: tratamiento | Momento de RM: tratamiento | Momento de RM: diagnéstico | Momento de RM: tratamiento
§ Equipamiento RM: Siemens Equipamiento RM: Siemens Equipamiento RM: Siemens Equipamiento RM: Philips Equipamiento RM: Siemens
% Campo magnético: 1.5T Campo magnético: 1.5T Campo magnético: 1.5T Campo magnético: 1.5T Campo magnético: 1.5T
g Potenciacién: T2 SE Potenciacién: T2 SE Potenciacién: T2 SE Potenciacién: T2 SE Potenciacién: T2 SE
3 CSD: 0.977 CSD: 0.286 CSD: 1 CSD: 1 CSD: 1

Figura 38. Ejemplos del rendimiento de la herramienta de segmentacién automatica y
la edicion manual en dos casos con variabilidad en el momento de adquisicion, la

ubicacion y parametros de adquisicion. Adaptado de Veiga-Canuto et al [116].

Impacto en el ahorro de tiempo

Se registro el tiempo empleado por la Radidloga 1 (en segundos) para validar
visualmente y editar manualmente la mascara. El tiempo medio necesario para
la revision visual de las méascaras generadas sin necesidad de edicién manual fue
de 7.8+7.5 segundos (media+DE). 136 méascaras requirieron correcciéon manual
adicional, que requirié un tiempo de 124+120 segundos (media+DE). La mediana

del CSD de las 136 méascaras editadas fue de 0.887+0.499 (mediana; IQR).
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4.4. Estudio de radiémica
4.4.1. Extraccion de parametros de radiémica

El analisis de radiéomica implica la extraccién matematica de caracteristicas
cuantitativas de regiones de interés de imagenes, proporcionando informacion
sobre relaciones de forma, textura y voxeles [41, 60]. La siguiente fase de esta
Tesis Doctoral consistid en la extraccidon de caracteristicas de radiémica y la

realizacion de un anélisis de reproducibilidad de la misma (Figura 39).

|
2021
46 pacientes con RM de tumores Variabilidad interobservador para segmentacién manual
neuroblasticos al diagndstico .
2021
132 pacientes con RM de tumores Entrenamiento y validacién interna de una herramienta
neuroblésticos al diagnéstico para la segmentacion automatica de tumores
l neuroblasticos
2022
300 pacientes (535 secuencias RM T2) al Validacion independiente de la herramienta para la
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento . segmentacion automatica de tumores neuroblasticos

2023

2023

419 pacientes (746 secuencias RM T2) al
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento

Extraccion de radiémica
Estabilidad y reproducibilidad de radiémica

2024

508 pacientes con RM de tumores Extraccién de radiémica

neuroblésticos al diagnéstico

» Relacion de la radiémica con variables analiticas y de

estadificaciéon

Extraccion de radiémica profunda
+ Reduccién de dimensionalidad
+ Relacion de la radiémica profunda con variables

analiticas y de estadificacion

|, 392 pacientes: entrenamiento Modelo predictivo de
ety supervivencia global

|, 116 pacientes: validacién de empleando radiémica y
modelos de supervivencia radiémica profunda
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Figura 39. Flujo de trabajo: extraccion de radiémica y andlisis de su estabilidad y

reproducibilidad.

Para este analisis se seleccionaron inicialmente 479 pacientes (incluyendo los 132
pacientes empleados para el entrenamiento de la red de segmentacién, los 300
pacientes incluidos en la validaciébn y 47 nuevos pacientes) con tumor
neuroblastico con RM realizada en el momento del diagnostico y/o tras la
primera linea de tratamiento con quimioterapia. Se revisaron visualmente 810
secuencias de estos 479 pacientes, potenciadas en T2wSE, T2*wGE FS, T2wSE
FS y T2wSE STIR, excluyendo aquellas secuencias que correspondian con
estudios de extension sin presencia de tumor (n = 17), aquellas secuencias sin
tumor residual tras la primera linea de quimioterapia (n = 14), las secuencias
realizadas tras cirugia (n = 10) y las secuencias que presentaban artefactos
importantes (n = 23). En total, tras la exclusiéon de 64 secuencias, se incluyeron

746 secuencias pertenecientes 419 pacientes (Figura 40).

Extracciéon de radiomica

479 pacientes con tumor neuroblastico e imagenes de RM del tumor al
momento del diagnéstico y/o tras la primera linea de tratamiento

810 secuencias T2wSE, T2wGE, T2wSE FAT SAT y T2 STIR

Secuencias excluidas

—>| Estudio de extension sin presencia de tumor: 17

—-| Secuencias tras primera linea de quimioterapia sin tumor residual: 14
—>| RM tras cirugia: 10 I
Artefactadas: 23

746 secuencias de 419 pacientes: preparacion y segmentacién automatica

Extraccién de 107 PARAMETROS DE RADIOMICA

Figura 40. Flujo de pacientes seleccionados para la extraccion de parametros de

radidémica.

En cuanto a la muestra de los 419 pacientes, se observo un discreto predominio

de pacientes de sexo masculino (n = 220) frente a femenino (n = 199), en distintas
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localizaciones (n = 328 con localizacion abdominopélvica; n = 91 con localizaciéon
cervicotoracica).

En referencia a las secuencias, se incluyeron secuencias de RM realizadas en el
momento del diagnostico (n = 625 secuencias) y/o después del tratamiento inicial
con quimioterapia (n = 121 secuencias).

Las imagenes de RM presentaban una alta variabilidad en cuanto al proveedor
(General Electric Healthcare (Signa Excite HDxt, Signa Explorer, Discovery,
Genesis; n = 160); Siemens Medical (Aera, Skyra, Symphony, Avanto, Magneto
Espree, TrioTim, Sonata, Sprectra, Verio, Harmony; n = 430); Philips Healthcare
(Intera, Achieva, Ingenia, Panorama; n = 153) o Canon (Titan; n = 3)), y a la
intensidad del campo magnético (1.5 T (n = 602) 0 3 T (n = 144)). De las 535
secuencias empleadas, 307 fueron T2wSE, 381 T2wSE FS, 47 T2wSE STIR y 11
T2*wGE FS. Las caracteristicas de la muestra para la extraccién de radi6émica

detallada por pacientes y secuencias se expone en la Tabla 21.

Tabla 21. Caracteristicas basales de la muestra empleada para para la extraccion y
posterior anélisis de radiomica. Los datos se expresan como media + desviacion estandar

cuando la distribucién es normal.

Descripcion de la muestra para la extraccion de radiémica Numero de
pacientes
PACIENTES
Pacientes Numero 419
. Media+ desviacion estandar
Edad al diagnostico (meses) 20134
Hombre 220
Sexo -

Muyjer 199

Neuroblastoma 366

Histologia Ganglioneuroblastoma 34
Ganglioneuroma 19

L Abdominopélvico 328

Localizacion

Cervicotoracico 91
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SECUENCIAS

Secuencias Nuamero 746

Al diagnoéstico 62
Momento de realizacion del estudio 135 ,1 z
Tras tratamiento 121
GE 160
Si o)

Proveedor 1e1:n.ens 43
Philips 153

Canon 3
1.5T 602

Intensidad del campo magnético 2
3T 144
T2wSE 307
) T2wSE FS 381
Secuencia segmentada

T2wSE STIR 47

T2*wGE FS 11

Como se ha expuesto anteriormente, las imagenes fueron preparadas para
asegurar un marco comun antes de la segmentacion del tumor y la extraccion de
radidmica. Esta fase preparatoria consisti6 en la aplicacién de un filtro de
difusién anisotrépica (ADF) con el fin de minimizar el ruido [91], correccion del
sesgo por campo magnético N4 para corregir la inhomogeneidad de la sefial [98,
99], normalizacion de la sefial mediante Z-score [102] y re-muestreo para la
armonizacion espacial. Estos pasos de preparacién de imagenes se aplicaron y
previamente a la segmentacion y a la extraccion de radiomica como verdad de
referencia ya que representan un escenario del mundo real en el que las imagenes
estdn armonizadas. Las imagenes preparadas con estas modificaciones se

consideraron como Serie 1.

Posteriormente, se realizd la segmentacion automatica de aquellas secuencias
que no dispusiesen previamente de segmentacién (211 secuencias nuevas
respecto al estudio expuesto en el apartado 4.3.3) empleando el flujo previamente
descrito: realizaciéon de la segmentacion automatica mediante la herramienta
previamente entrenada y validacién visual con edicién manual en los casos que
requirieran edicién (se editaron 18 secuencias). Tras la segmentacion, se
extrajeron las caracteristicas de radiémica de las regiones de interés (diagrama

representado en Figura 40).
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Se extrajeron 107 caracteristicas de radiémica de las 746 secuencias de RM. Las

caracteristicas extraidas se clasificaron como:

Caracteristicas de forma (n = 14): describen la forma de la region de interés
y sus propiedades geométricas.

Caracteristicas de primer orden o de distribucién del histograma de
intensidades (n = 18): describen la distribucién de los valores de los
voxeles sin tener en cuenta relaciones espaciales. Estan basadas en el
histograma de intensidades.

Caracteristicas de textura original o de segundo orden (n = 75): describen
la relacion de intensidades entre voxeles vecinos, aportando una medida
de la disposicién espacial de las intensidades de los voxeles. Dichas
relaciones se miden a través de distintas matrices de grises, incluyendo la
matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM, n = 24), matriz de
dependencia de niveles de gris (GLDM, n = 14), matriz de longitud de
segmentos consecutivos de pixeles con el mismo nivel de gris (GLRLM, n
= 16), matriz de tamano de zona de niveles de gris (GLSZM, n = 16), y
matriz de diferencia de tono de gris vecino (NGTDM, n = 5). Los analisis

se llevaron a cabo utilizando Pyradiomics [103].

La lista completa de las caracteristicas obtenidas se presenta en la Tabla 22.

Tabla 22. Lista de las 107 caracteristicas radiémicas de forma, de primer orden y de

segundo orden que fueron extraidas de tumores neuroblasticos en imégenes de

resonancia magnética potenciada en T2/T2*.
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4.4.2.1. Modificaciones en las imagenes y mascaras

Forma Primer Segundo orden
orden GLCM GLDM GLRLM GLSZM NGTDM
. 1oth . Dependence Gray level Gray level
Elongation percentile Autocorrelation entropy nonuniformity nonuniformity Busyness
Gray level Gray level
Flatness goth . |Cluster prominence Dep er'ldenc'e nonuniformity nonuniformity | Coarseness
percentile nonuniformity . .
normalized normalized
Least axis Dependence
lenath Energy Cluster shade nonuniformity |Gray level variance|Gray level variance| Complexity
9 normalized
Major axis Entropy | Cluster tendency Deper'ldence High gray l€l{€l High gray levle Contrast
length variance run_emphasis Zone emphasis
Maximum 2D .
diameter (x-z Interquarti Contrast Gray' leve! Long run Large area Strength
le range nonuniformity emphasis emphasis
plane, row)
Maximum 2D . Large area High
diameter (y-z | Kurtosis Correlation Gray . level Long run High g ray gray level
variance level emphasis .
plane, column) emphasis
Maximum 2D High gray level | Long run low gra Large area low
diameter (x-y | Maximum | Difference Average gngray - 9 gray gray level
. emphasis level emphasis .
plane, slice) emphasis
. Media
Ma)flmum 3D absolute | Difference Entropy Large deper'ldence Low gray lev'el Low gray lev?l
diameter deviati emphasis run emphasis Zone emphasis
eviation
Large dependence Size zone
Mesh Volume Mean |Difference variance| high gray level Run entropy . .
. nonuniformity
emphasis
Minor axis ' ' Large dependence Run length Slze'Zone'
Median | Inverse difference | low gray level . . nonuniformity
length . nonuniformity .
emphasis normalized
. Run length
Sphericity | Minimum Inverse difference | Low gray l'evel nonumiformity Small area
moment emphasis . emphasis
normalized
Inverse difference | Small dependence Small area High
Area Range . . Run percentage gray level
moment normalized| emphasis .
emphasis
Robust . Small dependence Small area low
Surface to mean Inverse difference . .
. . High gray level Run variance gray level
volumen ratio | absolute normalized . .
deviati emphasis emphasis
eviation
Root Informational |Small dependence
Short run
Voxel volume | means measure of low gray level . Zone entropy
) . emphasis
squared correlation 1 emphasis
Informational .
Skewness measure of Short run high g ™Y Zone percentage
. level emphasis
correlation 2
Totalenerg Maxzmu'm Short run low gray .
Correlation level emphasis Zone variance
4 Coefficient (MCC) D
Uniformity| Joint average
Variance Joint energy
Joint entropy
Inverse variance
Maximum
probability
Sum Average
Sum entropy
Sum squares
4.4.2.  Estabilidad de la radiémica

Con la finalidad de evaluar la reproducibilidad y estabilidad de las diferentes

caracteristicas de radiomica en funcidén de diferentes modificaciones en la
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imagen, se generaron ocho series adicionales en las que se llevaron a cabo
diferentes modificaciones en la preparacion (series 2 a 7) y la segmentacion
(series 8 y 9). Posteriormente, se realiz6 una comparacion de cada una de estas
nuevas series con la serie de referencia (serie 1). En la Figura 41 se aporta un

esquema del flujo empleado.

l 746 secuencias: preparacion (Serie 1) y segmentacién I

|

6 series con modificaciones en procesamiento:

+ Serie 2. Serie sin filtros

+ Serie 3. Filtro 1 eliminacién del ruido
o ¢ . o .p . 93 caracteristicas radiémicas
Serie 4. Filtro 2 eliminaci6n del ruido (primer y segundo orden)

+ Serie 5. Sin correccién de inhomogeneidades

Serie 1. Referencia + Serie 6. Sin remuestreo

+ Serie 7. Sin normalizacién
|

2 series con modificaciones en la méscara:

107 caracteristicas radiébmicas

+ Serie 8. Dilatacién de la mascara [T (forma, primer y segundo orden)

+ Serie 9. Erosion de la méascara

Comparacion de las series
Estabilidad y reproducibilidad de la radiémica (CCC, CoV)

Figura 41: Esquema del flujo para evaluar la estabilidad y reproducibilidad de la
radiémica. Modificacion de diferentes parametros de preparacion de la imagen y edicion

de las mascaras, y comparacion con la serie original.

Los diferentes filtros y modificaciones empleados (expuestos en el apartado 4.7.)
fueron de codigo abierto con un coste computacional asequible y ampliamente

utilizados en estudios previos en la literatura:

e Denoising (reduccién de ruido): se aplicaron tres filtros preservadores de
bordes cominmente utilizados:

o Filtro de difusion anisotropica (ADF) [101]. Como se ha expuesto

previamente, en un estudio previo realizado en el GIBI23°, este

filtro mostro los mejores resultados en cuanto a la reproducibilidad

de las caracteristicas radiémicas [98].
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o Filtro de flujo de curvatura (CFF), que preserva la definicion de los
bordes y suaviza perpendicularmente a las curvas de isointensidad
[93].

o Filtro bilateral, que reemplaza la intensidad de cada pixel con un
promedio ponderado de los valores de intensidad de pixeles
cercanos [115].

Inhomogeneidades: se utiliz6 la correccion del sesgo por campo magnético
N4 para corregir la no uniformidad de baja frecuencia presente en las
imagenes [105, 106].

Remuestreo: todas las series de RM fueron remuestreadas a un tamafio de
voxel de 1 x 1 x 6 mm para la armonizacion espacial y para permitir la
comparacion de imagenes.

Normalizacion: se aplico6 la metodologia Z-score como proceso de
normalizacion para reducir variaciones sistematicas debidas a la
adquisicion de imagenes, reconstruccion y postprocesamiento [40, 108].
Ediciéon de mascaras: se edit6 el tamafo de las mascaras realizando una
erosion y dilatacion, para imitar un escenario en el que los tumores
hubieran sido segmentados por diferentes observadores. Se realizé una
alteracion en la estructura de las méascaras en forma de disco con un
didmetro de 2 voxeles. Se llevo a cabo una modificacion con un grosor fijo
para mantener una variabilidad consistente en las mascaras. Estas

modificaciones se realizaron utilizando la biblioteca SimpleITK [103].

La Serie 1 de referencia fue la serie sometida al proceso de preparaciéon de la

imagen de la que inicialmente se extrajeron los parametros de radiémica, descrita

en el apartado 4.4.1. Se detallan a continuacién las modificaciones realizadas en

cada una de las series, se presenta un esquema de las modificaciones para cada

serie en la Tabla 23 y se representan visualmente en la Figura 42.

En las Series 2, 3, 4 y 5 se aplicaron los procesos de normalizacién y remuestreo

(al igual que en la Serie 1 de referencia), lo que permiti6é la evaluacion de las

modificaciones de los filtros de reduccién de ruido e inhomogeneidades. En la

Serie 2 no se aplico ningin filtro de reduccion de ruido ni filtro de

inhomogeneidades. En las series 3 y 4 se evaluaron diferentes filtros de reduccion
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de ruido (bilateral y CFF). La Serie 5 evalu6 el efecto de eliminar el filtro de
inhomogeneidades, manteniendo el filtro de reduccién de ruido ADF como la

serie de referencia.

Las Series 6 y 7 permitieron la evaluacion de remuestreo y normalizacion: se
aplicaron los mismos filtros de reduccion de ruido e inhomogeneidades que a la
Serie 1 de referencia, pero se eliminaron las modificaciones relacionadas con el

remuestreo (Serie 6) o la normalizacion (Serie 7).

Las Series 8 y 9 conservaron los mismos parametros que la segmentacion de
referencia, pero se realiz6 la modificacion de las méscaras con dilataciéon (Serie

8) o erosion (Serie 9).

Todas las modificaciones se aplicaron en la plataforma del proyecto PRIMAGE.
Los modulos de analisis fueron probados e integrados en la plataforma. La
segmentacion se realizo en la serie de referencia y posteriormente se extrapol6 al
resto de las series (excepto en 8 y 9, donde se realizaron modificaciones de

mascara).

Tabla 23. Esquema de las modificaciones de imagen aplicadas para el anélisis de la
estabilidad de la radidémica. Se obtuvieron nueve series diferentes: la serie original de
referencia (serie 1) y las modificadas, que incluyeron la ausencia de filtros de reduccion
de ruido e inhomogeneidades (serie 2), la reduccion de ruido (series 3y 4), correccion de
inhomogeneidades (serie 5), remuestreo (serie 6), normalizacion (serie 7) y edicion de

mascaras (series 8 y 9).

Nombre de la serie
N =746 Serie 3 Serie 4. Seri Serie 8 Serie 9
. Serie 1 Serie 2 Filtro Filtro Iuh CrIEon Serie 6 Serie 7 Dilatacién heartorn
Secuel,mlas Referencia Sin filtros eliminacién | eliminacién | ™ o‘;n ggenel- Remuestreo | Normalizaciéon ; p
(419 pacientes) . il ades mascara méscara
abiEingts | RNV No Bilateral | CFF ADF ADF ADF ADF ADF
] ruido
<
E Inh id.
| o oseneica si No si si No si si st si
= des
)
g
=}
]
8 Normalizaciéon Si Si Si Si Si Si No Si Si
=]
=]
=}
=
Remuestreo Si Si Si Si Si No Si Si Si
Miéscara Noeditada | Noeditada | Noeditada | Noeditada | Noeditada | Noeditada | No editada Dilatacion Erosion
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Serie 1
Referencia (eliminacién de ruido con filtro ADF,
filtro N4, remuestreo, normalizacion)

Serie 5

Sin filtro N4, con eliminacion de ruido con filtro
ADF, remuestreo, normalizacién

Serie 1 con segmentacién
Segmentacion en la serie de referencia

Serie 6
Sin remuestreo, con eliminacién de ruido con
filtro ADF, filtro N4, normalizacion

Serie 2
Sin filtros de ruido ni correccion de
inhomogeneidades, con remuestreo y
normalizacion

Serie 3

remuestreo, normalizacién

Serie 7
Sin normalizacion, con eliminacion de ruido con
filtro ADF, filtro N4, remuestreo

Serie 8
Dilatacién de la mascara

Filtro Bilateral de eliminacién de ruido, filtro N4,

Serie 4
Filtro CFF de eliminacién de ruido, filtro N4,
remuestreo, normalizacién

Serie 9
Erosion de la mascara

Figura 42. Representacion grafica del impacto de cada uno de los pasos de procesamiento en la imagen de resonancia magnética potenciada en

T2wSE en un paciente con un tumor neurobléstico en la glandula suprarrenal derecha.



4.4.2.2. Extraccién de caracteristicas de imagen

De nuevo, se extrajeron un total de 107 caracteristicas radiomicas de las 746
secuencias de RM potenciadas en T2/T2* como previamente se habia realizado
para la Serie 1, extrayendo las caracteristicas de radidmica para las 8 series con
modificaciones (Serie 2 a 9). Como se ha expuesto anteriormente, las
caracteristicas extraidas se clasificaron como radiéomica de forma (n = 14),
distribucién del histograma de intensidades o de primer orden (n = 18) y
caracteristicas de textura original o de segundo orden (n = 75), incluyendo la
matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM, n = 24), matriz de dependencia
de niveles de gris (GLDM, n = 14), matriz de longitud de segmentos consecutivos
de pixeles con el mismo nivel de gris (GLRLM, n = 16), matriz de tamaio de zona
de niveles de gris (GLSZM, n = 16) y matriz de diferencia de tono de gris vecino

(NGTDM, n = 5). Los analisis se realizaron utilizando Pyradiomics [110].

En las series en las que la forma no fue alterada (series 2 a 77), las caracteristicas
de forma no se analizaron, ya que la forma del tumor y la mascara permanecieron
estables en todas las transformaciones. En estos casos, se consideraron 93
caracteristicas radiomicas de primer y segundo orden. Por el contrario, en las
series donde se modificd la mascara, se evaluaron caracteristicas radiéomicas de

forma, de primer orden y de segundo orden (107 caracteristicas).

4.4.2.3. Reproducibilidad radiémica entre series

Se clasificaron las caracteristicas de radiomica segin el nivel de acuerdo
(comentado previamente en el subapartado 3.9.2. Reproducibilidad de la
radiomica del apartado Material y Métodos): el CCC se clasifico como excelente
(= 0.90); bueno (0.75-0.89); moderado (0.50-0.75); o bajo (<0.50), y se
presentaron los resultados en namero y porcentaje de variables de cada una de
las 8 series editadas (serie 2 a 9) segun el nivel de acuerdo en comparacién con la

verdad de referencia (serie 1) [41] (Tabla 24).



Tabla 24. Numero de caracteristicas de radiomica y porcentaje de aquellas que
presentaron un nivel de acuerdo excelente, bueno, moderado o pobre en cuanto
al CCC para las 8 series con modificaciones (series 2 a 9) en comparacion con la

verdad fundamental (serie 1). E = excelente, B = bueno, M = moderado, P = pobre.
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Serie 3

Serie 4

. ., Serie 2 . 2 . A Serie 5 Serie 6 Serie 7 Serie 8 Serie 9
Modificacién Si Filtro eliminacién | Filtro eliminacién ; .., . - p - 4
in filtros . . . Inhomogeneidades Remuestreo Normalizaci6on Dilatacion mascara | Erosion mascara
ruido bilateral ruido CFF
Acuerdo E B|M|P|E B|M|P|E B M| P E B M| P E B|M|P|E B|M| P E|B|M| P E B M| P
Forma n 14 o o] o] 14 o] o o]
n=1
( 4 % 1(? o o o [100]| o o o}
Primer nj| 1y 1 o 0o 18 0o 0o 0 17 1 0o 0o 17 1 0 0o 16 1 0o 1 2 0o 0o 16 13 4 0 1 16 2 0o 0
orden
_ o | 94. | 5.5 94. | 5.5 94. | 5.5 88. ] 5.5 5.5 | 11.1 88. | 72. | 22. 5.5 | 88. ] 111
(n=18) % 44 6 o o |100]| o o o 44 6 o o 44 6 (o} (o} 89 6 (o} 6 1 (o} (o} 89 | 22 | 20 (o} 6 89 1 (o} (o}
GLCM n| 21 2 1 (o} 19 5 (o} (o} 19 4 1 (o} 22 1 1 (o} 13 7 4 (o} 3 (o} 1 20 | 18 6 (o} (o} 21 3 (o} (o}
(n=24) o | 87. 183 79.1 | 20. 79.1| 16. o1. 54.1| 29. | 16. 12.5 83. | 75. | 25. 87. | 12.5
% 50 3 417 o 7 83 0 0 7 67 417 O 67 417 | 417 | o 7 7 | 67 o] o o [417 33 | 00 | 0o o] o] 50 o o o]
GLDM n| 8 4 0 2 9 3 2 0 8 4 0 2 12 0 0 2 3 7 2 2 0 0 3 11 11 3 0 0 9 5 0 0
(n=14) o/ | 57-1] 28. 14. | 64. | 21. | 14. 57.1 | 28. 14. | 85. 14. | 21. | 50. | 14. | 14. 21. | 78. | 78. | 21. 64. | 35.
% o] o] o] o] o] o] o] o] o] o o]
°l 4 57 29 | 29 | 43 | 29 4 57 29 | 71 29 143 [ 00 | 29 | 29 43 | 57 | 57 | 43 29 | 71
GLRM n| 7 5 (o] 4 9 4 3 o] 7 5 o] 4 11 1 0 4 3 7 4 2 0 2 3 11 11 5 0 0 11 4 1 0
(n=16) w43 |3t | o |25 56. | 25. (187 |43 |312] [ |25 |68.[6.2f - f25 |18.7]43 |25 |125| o |125[18.7[68. [ 68.|31.2] o |68 25|62 4
75 | 25 00 | 25 100 | 5 75 5 00 | 75 5 00 | 5 75 00| o o 5 75 | 75 5 75 100 | 5
GLSZM n| 9 2 2 3 9 3 4 o 8 3 2 3 11 1 1 3 2 6 4 4 o o 1 15 8 7 1 o 9 5 2 o
(n=16) % 56. | 12.5|12.5 ]| 18.7] 56. | 18.7| 25. o 50. |18.7]12.5|18.7| 68. | 6.2 | 6.2 |18.7|12.5] 37. | 25. | 25. o o 6.2 193.|50.]43. | 6.2 o 56. | 31.2 | 12.5 o
25 o o 5 25 5 | oo 00 5 o 5 75 5 5 5 O | 50 | o0 | oo 5 75 | 00 | 75 5 25 5 o
NGTDM n| 5 o o o 4 o] o] 1 5 o o] o 5 o] o] o] 1 1 2 1 o] o o] 5 4 1 o] 0 4 0 1 0
(n=5) o 20. | 20. | 40. | 20. 100 | 8o. | 20. 8o. 20.
%100 O o o |8 ]| o o0 |20 [100] O o] o |100] O o] ° [ o0 looloolool © o ° l o0looloo!l © °© [0l © ool ©
Total
(n=93 n|oé67| 14 3 9 68 | 15 9 1 64 | 17 3 9 78 4 2 9 38 | 29 | 16 | 10 5 2 8 78 | 65 | 26 1 1 84 | 19 4 (o}
series 2-
— 7) o | 72115 [ 329673116196 | 1,0 |68,]18,]32]|9,6]83, |43 9,6 | 40. | 31,1 |17,2| 10. | 5,3 8,6 |83, | 60.]24, 0.9 |09 (78, 17,7 3,7
(n=107 % 2,15 2,15 -
series 8,9) 04 | o5 3 8 2 3 8 8 82 | 28 3 8 87 0o 8 86 8 0o 75 8 0o 87 1 75 | 30 3 3 50 6 4




4.4.2.4. Reproducibilidad tras la modificacién de filtros

Dado que el objetivo de nuestro estudio fue evaluar las caracteristicas de
radiomica que mostraron mayor reproducibilidad, para los posteriores anélisis
unicamente se seleccionaron aquellas variables estables para cada serie, con un

nivel de acuerdo excelente (CCC>0.90).

Tras el analisis de variables radiémicas con un CCC>0.90 en las series con
modificaciones de filtros (series 2 a 5), la serie 5 sin el filtro de inhomogeneidad
N4 mostr6 el mayor namero de variables reproducibles (n=78 de 93
caracteristicas radiomicas, 84%) (Tabla 25). Esto indica que la eliminacion de
inhomogeneidades tuvo menor impacto en la radiémica que el resto de
modificaciones. La serie 3 (filtro de reduccion de ruido bilateral) present6 un
CCC>0.90 en 68 de 93 variables (73%), mientras que en la serie 4 (filtro de
reduccion de ruido CFF), el nivel de acuerdo se redujo a 64 (69%). La serie 2 (sin
filtros de reduccién de ruido ni inhomogeneidades) tuvo un total de 67

caracteristicas reproducibles (72%).

Tabla 25. Numero y porcentaje de caracteristicas de radiomica de primer y segundo
orden que presentaron un excelente nivel de acuerdo para las 6 series con modificaciones
en el procesamiento de imagenes (series 2 a7) en comparacion con la serie de referencia.

CFF: Filtro de Flujo de Curvatura.

Serie 3 Serie
" 4 .
s Filt . Serie . .
Modificacion S.erle 2 elimiln;(c)i()n : F.11tr0. 2 Inhomogefei— Serie 6 Serl.e 7
Sin filtros ruido ehmmacmn dades Remuestreo|Normalizacion
bilateral S
Acuerdo excelente Total %)|
Primer
orden | @ 17 18 17 17 16 2
n=18) | % | 94.44 100 94.44 94.44 88.89 11.11 80.55
GLCM | n 21 19 19 22 13 3
(n=24) | % 87.5 79.17 79.17 91.67 54.17 12.5 67.36
GLDM | n 8 9 8 12 3 0
(n=14) | % | 57.14 64.29 57.14 85.71 21.43 0 47.62




GLRM | n 7 9 7 11 3 0
(n=16) | % | 43.75 56.25 43.75 68.75 18.75 0 38.54
GLSZM | n 9 9 8 11 2 0
(n=16) | % | 56.25 56.25 50 68.75 12.5 0 40.63
NGTDM| n 5 4 5 5 1 (¢}
(n=5) | % 100 8o 100 100 20 o) 66.67
Total | n 67 68 64 78 38 5
(m=93) | % | 72.04 73.12 68.82 83.87 40.86 5.38 57.35

Cuando se combinaron las series 2, 3, 4y 5, y se analiz6 la influencia de los filtros,
57 de 93 (61%) caracteristicas radiomicas demostraron una alta reproducibilidad

(CCC>0.90), cuyos nombres se detallan en la Tabla 26.

Tabla 26. Nombres de las caracteristicas de radiémica que mostraron un CCC>0.90

después de la modificacion de filtros (series 2 a 5) (n = 57).
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Primer orden

Segundo orden

GLCM GLDM GLRLM GLSZM NGTDM
1oth percentile Cluster prominence Dependence entropy Gray level nonuniformity Gray level nonuniformity |Coarseness
goth percentile Cluster shade Dependence nonuniformity Gray level variance Gray level variance Complexity|

Energy Cluster tendency Gray level nonuniformity Run Entropy Large are:rrl;lgﬁglsiray level Contrast
Entropy Contrast Gray level variance Run length nonuniformity Size Zone nonuniformity Strength
Interquartile range Correlation Small dependence emphasis Run length nonuniformity Zone entropy

normalized

Kurtosis

Difference average

Small dependence low gray level

emphasis

Zone percentage

Maximum

Difference entropy

Mean absolute deviation

Difference variance

Mean Inverse difference
Median Inverse difference moment
.. Inverse difference moment
Minimum .
normalized
Range Inverse difference normalized

Robust mean absolute
deviation

Inverse variance

Root means quared

Joint average

Skewness Joint entropy
Total energy Maximum qurelation
Coefficient
Variance Sum Average
Sum entropy

Sum squares




4.4.2.5. Reproducibilidad tras eliminar el remuestreo y la normalizaciéon

La normalizacion y el remuestreo son parte de los algoritmos de curacion y
armonizacion aplicados a las imagenes en el escenario del mundo real antes de la
extraccion de caracteristicas radidomicas, por lo que se evalu6 su impacto en las
diferentes series y se analiz6 su reproducibilidad. Tras eliminar el remuestreo, 38
de 93 caracteristicas mantuvieron un excelente nivel de acuerdo (40%), mientras
que solo 5 de 93 (5%) exhibieron un CCC>0.90 si no se aplicaba la normalizacion

Z-score (Tabla 25).

Cuando se combinaron las series 6 y 7, hubo 41/93 (44%) caracteristicas
radiomicas que presentaron una alta reproducibilidad, que se detallan en la Tabla
27. Se evidencio6 que la normalizacién tiene el mayor impacto en la radiémica de
primer y segundo orden, con un menor numero de caracteristicas reproducibles,

ya que el valor de las intensidades se modifica tras aplicar el z-score.

Tabla 27. Caracteristicas radiomicas que mostraron un CCC>0.90 después de la

aplicacion de remuestreo y normalizacion combinadas (series 6 y 7) (n= 41).



Primer orden

Segundo orden

GLCM GLDM GLCM GLSZM GLCM
Remuestreo
. . . Gray level nonuniformity|Gray level nonuniformity .
1oth percentile Cluster prominence Gray level variance normalized normalized Complexity

Large dependence low

goth percentile Cluster shade oray level emphasis Gray level variance Gray level variance
Entropy Cluster tendency Low gray level emphasis Low g;gp}llg‘;?sl run
Interquartile range Difference Average
Kurtosis Difference Entropy
Maximum Difference variance
Mean absolute deviation Joint average
Mean Joint energy
Median Joint entropy
Range Maximum probability
Robus’([i mean absolute Sum Average
eviation
Root means quared Sum entropy
Skewness Sum squares
Total energy
Uniformity
Variance
Normalizacion
Kurtosis Correlation
Skewness Inverse difference

momento normalized

Inverse difference
normalized




4.4.2.6. Reproducibilidad tras modificacion de la mascara

Para evaluar el impacto en la radidémica tras la modificacion de las mascaras
(series 8 y 9), se incluyeron las caracteristicas de radiémica de forma, por lo que

se evaluaron 107 caracteristicas de radiomica.

En la serie 8 (dilatacion de la mascara), 79/107 (74%) caracteristicas mostraron
un excelente acuerdo en comparacién con la serie de referencia. En la serie 9
(erosion de la mascara), se observé un mayor ntimero de variables reproducibles
con un CCC>0.90 (n=84, 78%) (Tabla 28). Todas las variables de forma
permanecieron estables y reproducibles en ambas series 8 y 9 (14/14

caracteristicas radiomicas, 100% en cada serie).

Tabla 28. Numero y porcentaje de caracteristicas de radiomica de primer y segundo
orden que presentaron un excelente nivel de acuerdo para las 2 series con modificaciones
en la forma de la mascara (series 8 y 9) en comparacion con la serie de referencia (serie

1).

Serie 8 Serie
Modificaciéon Dilatacion . ,9
, Erosion mascara
mascara

Acuerdo excelente Total

Forma n 14 14

(n=14) % 100 100 100

Primer orden n 13 16
(n=18) % 72.22 88.89 80.56

GLCM n 18 21
(n=24) % 75 87.5 81.25

GLDM n 11 9
(n=14) % 78.57 64.29 71.43

GLRM n 11 11
(n=16) % 68.75 68.75 68.75

GLSZM n 8 9
(n=16) % 50 56.25 53.13

NGTDM n 4 4

(n=5) % 80 80 80

Total n 79 84

(n=107) % 73.83 78.50 76.17




Cuando se combinaron las modificaciones de morfologia, 75/107 caracteristicas (70%) permanecieron con un CCC>0.90. Las

caracteristicas radiomicas con un excelente nivel de acuerdo con respecto a erosiones y dilataciones se enumeran en la Tabla 29.

Tabla 29. Caracteristicas radiémicas que mostraron un CCC>0.90 después de la aplicacion de dilataciones y erosiones en las mascaras (series 8

y 9) (n=75).

Forma Primer orden Sepanileloniion
GLCM | GLDM | GLRLM | GLSZM | NGTDM
Dilation
Elongation goth percentile Cluster prominence Dependence entropy Gray level nonuniformity | Gray level nonuniformity Coarseness
Flatness Energy Cluster tendency Dependence nonuniformity| Gray 1e¥1e01r;(:11ilzl:(llformlty Large area emphasis Complexity
Least axis length Entropy Contrast Dependence nopunlformlty Gray level variance Large area High sray level Contrast
normalized emphasis
Major axis length Interquartile range Correlation Dependence variance Long run emphasis Large areerﬁl:l)%\;vsgigsray level Strength

Maximum 2D diameter (x-z

Long run low gray level

gray level emphasis

normalized

plane) Maximum Difference average Gray level nonuniformity emphasis Size zone nonuniformity
Maximum 2D diameter (y-z Mean absolute deviation Difference entropy Gray level variance Low gray levgl run Zone entropy
plane) emphasis
Maximum 2D diameter (x-y Mean Difference variance Large deper}dence Run length nonuniformity Zone percentage
plane) emphasis
Maximum 3D diameter Median Inverse difference Large dependencelow | Run length nonuniformity Zone variance

Volume

Robust mean absolute
deviation

Inverse difference moment

Low gray level emphasis

Run percentage

Minor axis length

Root mean squared

Inverse difference

Small dependence

Run variance

Voxel volume

Joint energy

Joint entropy

Maximum probability

Sum entropy

Sum squares

normalized emphasis
Sphericity Total energy Informational measure of |Small dependence lgw gray Short run emphasis
correlation1 level emphasis
Shape surface Area Uniformity Informational measure of
correlation2
Surface to volume ratio Variance Inverse variance




Erosion
Elongation 10th percentile Cluster prominence Dependence entropy Gray level nonuniformity | Gray level nonuniformity Busyness
Flatness goth percentile Cluster shade Dependence nonuniformity Gray 1e§21r£g{;;l:(iformlty Gray level variance Complexity
Least axis length Energy Cluster tendency Dependence nopunlformlty Gray level variance Large area emphasis Contrast
normalized
Major axis length Entropy Contrast Dependence variance Long run emphasis Large aree:inl-;lﬁgilséray level Strength
Maximum 2D diameter (x-z Interquartile range Correlation Gray level nonuniformity Long run low gray level | Large area low gray level
plane) emphasis emphasis
Maximum ;12 I?el;i meter (y-z Maximum Difference average Gray level variance Run entropy Size zone nonuniformity
Maximum 2D diameter (x- Mean absolute deviation Difference entropy Large depenfl ence Run length nonuniformity Zone entropy
plane) emphasis
Maximum 3D diameter Mean Difference variance Large dependence 1.0 W | Run length nor}unlformlty Zone percentage
gray level emphasis normalized
Volume Median Inverse difference Small depeqdence Run percentage Zone variance
emphasis
Minor axis length Range Inverse difference moment Run variance
Sphericity Robust mean absolute |Inverse dlfferer}ce moment Short run emphasis
deviation normalized
Area Root mean squared Inverse dlfference
normalized
Surface to volume ratio Skewness Informational measure
ofcorrelation1
Voxel volume Total energy Informational measure
ofcorrelation2
Uniformity Inverse variance
Variance Joint energy
Joint entropy
Maximum correlation
coefficient
Maximum probability
Sum entropy
Sum squares
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4.4.2.7. Menor reproducibilidad después de perturbaciones en la imagen

Las caracteristicas radidémicas de segundo orden GLSZM y GLRM fueron los

grupos de parametros que mostraron el menor porcentaje medio de acuerdo:
GLRM mostré6 un acuerdo del 390% y GLSZM del 41% después de las

modificaciones de preparacion de imagen (series 2 a 7) (Tabla 25). GLRM mostro

un 69% de acuerdo y GLSZM mostré un 53% de acuerdo después de las

modificaciones de la mascara (series 8 y 9) (Tabla 28).

Hubo 15 caracteristicas radiémicas de segundo orden que mostraron un nivel

pobre de acuerdo en todas las series, como se muestra en la Tabla 30.

Tabla 30. Caracteristicas radiomicas que mostraron un nivel pobre de acuerdo en todas

las series en comparacion con la verdad fundamental.

Forma Primer Segundo orden
orden GLCM GLDM GLRLM GLSZM NGTDM
. _|High gray level|High gray level| High gray level
Autocorrelation emphasis | run emphasis | zone emphasis Busyness
P
Large .
dependence Lonrga nigvlggh Lowgray level
high gray level gray 1eve zone emphasis
emphasis emphasis
de Serllllgtlelnce Short run high|  Size zone
hi ﬁ) v level | 8T level [nonuniformity
gé rngp this emphasis normalized
Short run low 1
gray level Small area
emphasis emphasis
Small area high
gray level
emphasis
Small area low
gray level
emphasis

4.4.2.8. Analisis estadistico de reproducibilidad de radiémica

Para evaluar las diferencias entre las series se llevaron a cabo dos analisis

exploratorios para las series 2 a 7 y para las series 8 y 9 por separado, y se

realizaron graficos de cajas y bigotes.




El anélisis para las series 2 a 7 revel6 diferencias significativas entre las series.
Las series 6 y 7 mostraron un rendimiento notablemente inferior en comparacién
a las demas. Los graficos de cajas y bigotes y raincloud para el CCC de las series
2 a 7 mostraron diferencias visuales entre las series. Las Series 6 y 7 mostraron
un rendimiento méas pobre, con valores de media y mediana mas bajos, y una
mayor proporcién de casos por debajo del umbral de 0.9 para CCC, junto con
valores de dispersion mas altos. Las Series 2, 3, 4 y 5 mostraron resultados

comparables entre si (Figura 43).
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Figura 43. Graficos de cajas y bigotes y raincloud para el Coeficiente de Correlacion de
Concordancia en las series 2 a 7, que muestran diferencias visuales entre las series. Las

series 6 y 7 mostraron un rendimiento mas pobre.

Para confirmar estos hallazgos se realizo un ANOVA para el grupo de series 2 a 7,
tratando las series como un factor y considerando la estructura de los datos en
bloques debido al calculo de 93 parametros para el primer grupo de series. Los
resultados del ANOVA confirmaron la existencia de diferencias estadisticamente
significativas entre las series para un nivel de significaciéon de 0.05 (Tabla 31,

Figura 44).

Tabla 31. Analisis de la varianza para las series 2 a 7. Los resultados del ANOVA
confirmaron la existencia de diferencias estadisticamente significativas entre las series

(P<0.001).
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ANOVA - CCC para series2a7

Casos Prueba F P valor

Serie_2_7 282.055 <0.001

1.0 1

0.8 —

0.6 -

CCC

0.4 —

0.2 —

Serie_2_7

Figura 44. Medias marginales con intervalos de confianza para los valores de
Coeficiente de Correlacion de Concordancia obtenidos en las series 2 a 7, en los que se

observan diferencias entre las series 6 y 7y el resto de series.

Posteriormente, se aplic6 una prueba de comparaciones multiples post hoc
utilizando el método de Bonferroni. El analisis revelé que no habia diferencias
significativas entre las Series 2, 3, 4 y 5. Sin embargo, las Series 6 y 7 mostraron

diferencias significativas con el resto de las series y también entre ellas (Tabla

32).

Tabla 32. Comparaciones post hoc de las series 2 a 7. Se observa que las series 6 y 7

presentan diferencias significativas con el resto de series y también entre ellas.

Comparaciones Post Hoc - Series_2_7
Series Diferencia media SE t Pbonf

2 3 -0.057 0.025 -2.286 0.341
4 0.004 0.025 0.143 1.000
5 -0.030 0.025 -1.204 1.000
6 0.131 0.025 5.214 < 0.001
7 0.723 0.025 28.770 < 0.001

3 4 0.061 0.025 2.429 0.233
5 0.027 0.025 1.082 1.000
6 0.189 0.025 7.500 < 0.001
7 0.781 0.025 31.056 < 0.001
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Comparaciones Post Hoc - Series_2_7
Series Diferencia media SE t Phonf

4 5 -0.034 0.025 -1.347 1.000
6 0.128 0.025 5.071 < 0.001
7 0.720 0.025 28.627 < 0.001

5 6 0.161 0.025 6.418 < 0.001
7 0.754 0.025 29.973 < 0.001

6 7 0.592 0.025 23.556 < 0.001

Por su parte, las series 8 y 9 presentaron mejor rendimiento. En los graficos de
cajas y bigotes y raincloud para el CCC de las series 8 y 9 se observaron valores
de CCC medios y medianos mas altos y desviaciones estindar mas bajas respecto

al bloque de series 2 a 7 (Figura 45).
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Figura 45. Graficos de cajas y bigotes y raincloud para el Coeficiente de Correlacion de

Concordancia de las series 8 y 9.

Se realizd6 un ANOVA para las series 8 y 9, tratando las series como un factor y
considerando la estructura organizativa de los datos en bloques debido al calculo
de 107 parametros. Las Series 8 y 9 mostraron resultados mas favorables para

lograr valores altos de CCC. Estas dos series se diferenciaron en que se emplearon
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o bien dilataciones o bien erosiones de la méscara. El analisis centrado en estas
dos series, considerando sus datos emparejados, concluyé que no habia

diferencias significativas entre ellas (Tabla 33).

Tabla 33. Analisis de la varianza para las series 8 y 9. Los resultados confirmaron la

ausencia de diferencias estadisticamente significativas entre las series (P = 0.054).

ANOVA - CCC para series 8y 9

Casos Prueba F P valor

Serie_2_7 3.806 0.054

4.4.2.9. Variabilidad intrasujeto

Al analizar la variabilidad intrasujeto a través del CoV, unicamente 8/107
caracteristicas radiomicas, siendo todas de segundo orden, mostraron un
resultado excelente (<0.10) en al menos dos series (7%), lo que indica una

excelente repetibilidad (Tabla 34).

Tabla 34. Caracteristicas radiémicas que mostraron un Coeficiente de Variaciéon <0.10

(en negrita).

Modificacion

Serie 1 | Serie 2 | Serie 3 | Serie 4 | gopje 5 | Serie 6 | Serie 7 | Serie 8 | Serie 9

Referen- Sin E}imiga— E}imiga— Inhomoge Remues | Normaliza | Dilataciéon | Erosién
. . cién ruido | cién ruido . ., Y ,
cla filtros il CFF neidades -treo -cién maéscara mascara
GLCM.:
Inverse
8 difference 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
g moment
& | normalized
;5 GLCM:
& Inverse
% difference 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
» |_normalized
§| GLDM:
5 Dependence | 0.08 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.10 0.07 0.08
i entropy
55 GLRLM:
1 Short run 0.09 0.07 0.08 0.07 0.09 0.08 0.07 0.08 0.10
5 emphasis
Q
GLRLM:
Run Entropy 0.10 0.10 0.09 0.09 0.10 0.10 0.17 0.09 0.11




GLRLM:
Run 0.12 0.10 0.11 0.10 0.12 0.11 0.09 0.11
percentage

0.13

GLSZM:

Zone entropy | ©-1© | ©-09 | 0.09 | 0.09 | 0.10 | 0.09 0.11 0.08

0.12

GLSZM:
Small area 0.12 0.10 0.11 0.11 0.12 0.16 0.13 0.10
emphasis

0.15

4.4.3. Relacion de la radidémica con variables analiticas y de

estadificacion

Para llevar a cabo las fases finales de esta Tesis Doctoral, se anadieron 89
pacientes respecto al analisis de radiomica previo. Se dispuso, por tanto, de
imagenes de RM de 508 pacientes incluidos en la plataforma PRIMAGE. Todas
las RM seleccionadas para este estudio fueron en el momento del diagnostico. Se
emple6 una secuencia de RM por paciente: se revisaron aquellos casos en los que
un paciente presentase dos o mas secuencias (previamente empleadas para el
analisis de radiomica), y se seleccion6 una secuencia por paciente. Para la
seleccion, se priorizaron las secuencias T2wSE FS o STIR por presentar mejor
contraste entre estructuras, y, en caso de presentar mas de una secuencia T2wSE
FS o STIR por paciente, se llevo a cabo una revision visual y seleccion de la que

presentase mayor resolucidon y menos artefactos (Figura 46).
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2021
46 pacientes con RM de tumores Variabilidad interobservador para segmentacién manual
neuroblisticos al diagnéstico

2021

132 pacientes con RM de tumores Entrenamiento y validacién interna de una herramienta
neuroblasticos al diagnéstico para la segmentacién automitica de tumores

neuroblasticos

2022

300 pacientes (535 secuencias RM T2) al Validacién independiente de la herramienta para la
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento segmentacién automatica de tumores neurobléasticos

2023
419 pacientes (746 secuencias RM T2) al Extraccién de radiémica
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento . Estabilidad y reproducibilidad de radiémica
2023
2024
508 pacientes con RM de tumores Extracci6n de radiémica

neuroblasticos al diagnéstico * Relacion de la radiémica con variables analiticas y de

estadificacion

Extracci6n de radiémica profunda
+ Reduccién de dimensionalidad
* Relacion de la radiémica profunda con variables

analiticas y de estadificacién

| . 392 pacientes: entrenamiento Modelo predictivo de
de os de suf supervivencia global
116 pacientes: validacién de empleando radiémica y

modelos de supervivencia radiémica profunda

Figura 46. Flujo de trabajo: relacién de radiéomica con variables analiticas y de

estadificacion.

Las caracteristicas de los pacientes se detallan en la Tabla 35. La distribucion de
proveedores de equipamiento de RM fue la siguiente: General Electric Healthcare
(Signa Excite HDxt, Signa Explorer, Discovery, Genesis) n = 111; Siemens Medical
(Aera, Skyra, Symphony, Avanto, Magneto Espree, TrioTim, Sonata, Sprectra,
Verio, Harmony), n = 279); Philips Healthcare (Intera, Achieva, Ingenia,

Panorama; (n = 115; o Canon (Titan; n = 3), y alaintensidad del campo magnético
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(1.5 T (n =408) 03 T (n = 100)). De las 508 secuencias empleadas, 218 fueron
T2wSE, 269 T2wSE FS y 21 T2wSE STIR.

Tabla 35. Caracteristicas basales de la poblacion estudiada en los analisis finales de esta
Tesis Doctoral. Los datos se expresan como media + desviacién estandar cuando la

distribucién es normal.

. ., Numero de
Descripcion de la muestra .
pacientes
Pacientes Nuamero 508
Edad al diagnéstico Media+ desviacién estandar 20+34
(meses) B
Hombre 265
Sexo -
Muyjer 243
Neuroblastoma 455
Histologia Ganglioneuroblastoma 34
Ganglioneuroma 19
L Abdominopélvico 415
Localizacion
Cervicotoracico 93
Al diagnoéstico 08
Momento de realizacion del estudio 35 ,1 z
Tras tratamiento (¢}
GE 111
Siemens 2
Proveedor - — 79
Philips 115
Canon 3
1.5T 08
Intensidad del campo magnético 2 4
3T 100
TowSE 218
. T2wSE FS 269
Secuencia segmentada
T2wSE STIR 21
T2*wGE FS 0

A continuacion, se llevo a cabo un analisis de la relacion entre una de las variables
analiticas (parametro molecular: estatus del protooncogén MYCN) y variables de
estadificacion (INRGSS, INRG) para tumores neuroblasticos con los 107

parametros de radiémica previamente obtenidos.
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4.4.3.1.MYCN

De los 508 pacientes incluidos en este analisis, 499 habian sido sometidos a

analisis del estado del protooncogén MYCN (Tabla 6). Se dividi6 en dos grupos a

los pacientes en funcion del MYCN: amplificado o no amplificado (Tabla 36).

Tabla 36. Distribucién de la muestra en funcién del MYCN.

Variable analitica Pacientest|| Concis 8 Edad 218
meses meses
Grupo 1: Amplificado 121 45 76
MYCN Grupo 2: No
amplificado + Ganancia 378 186 192

Tras comprobar la normalidad de los datos, se llevo a cabo la comparacion entre

dos grupos mediante t-test para grupos independientes, y U de Mann-Whitney

en caso de no cumplir el supuesto de normalidad, ambas con un nivel de

significancia de 0.05.

En el grupo de pacientes <18 meses se obtuvieron diferencias significativas en 6

variables de radiomica entre el grupo de MYCN amplificado frente al grupo no

amplificado (detalladas en la Tabla 37). En el grupo de pacientes >18 meses no se

obtuvieron diferencias significativas entre los grupos.

Tabla 37. Variables de radidémica con diferencias significativas en la amplificacion de

MYCN en <18 meses.

Variable radiomica P valor Prueba
Primer orden: Interquartile Range 0.044 V%ﬁ?rllle-y
GLCM: Maximum Probability 0.049 V\%ﬁ?rlll e-y
GLRLM: Run Length Non Uniformity 0.022 Vlsﬁ?;le-y
GLRLM: Run Length Non Uniformity Normalized 0.047 T-test
GLSZM: Gray Level Non Uniformity 0.013 V%ﬁ?:lle-y
GLSZM: Size Zone Non Uniformity 0.017 Vl\\,/ﬁ?rrlley
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4.4.3.2. INRGSS

Se realiz6 la estadificacién INRGSS a todos los pacientes incluidos en este analisis
(n = 508). Se dividio en tres grupos a los pacientes en funcién de la estadificacién
INRGSS (Tabla 38).

Tabla 38. Distribuciéon de la muestra en funcién del INRGSS.

Variable estadificacion Pacientes Edad <18 Edad 218
meses meses
Grupo 1: M 215 52 163
INRGSS Grupo 2: MS 42 42 0
Grupo 3: L1 + L2 251 147 104

Tras evaluar la distribucion de los datos y la heterogeneidad de la varianza, se
compararon las diferencias entre los tres grupos. Si los datos seguian una
distribucién normal, se aplico un test ANOVA. Si la distribucién no era normal,
se llevo a cabo un test de KW para grupos independientes, ambos con un nivel de
significancia de 0.05. Finalmente se efectué una prueba post hoc entre grupos

siguiendo la prueba de Bonferroni, también con un nivel de significancia de 0.05.

En el grupo de pacientes <18 meses se obtuvieron diferencias significativas en 43
variables de radiémica (Tabla 39), todas ellas entre el grupo 1 (M) frente a los
grupos 2 y 3 (Ms y L1 + L2), sin observar diferencias significativas entre los

grupos 2y 3 (Ms frente a L1 + L2).

Tabla 39. Variables de radiomica con diferencias significativas en funcion de INRGSS

en pacientes <18 meses. Abreviaturas: G: grupo; P: valor de p.

Va?}ab.l ¢ G G P Prueba G G P Prueba
radiémica

OIS B (o0 s 1 2 0.032 | ANOVA | 1 3 0.016 | ANOVA
Length
Forma: Maximum
oD Diameter Column 1 2 0.013 KW 1 3 0.005 KW
Forma: Maximum
oD Diameter Row 1 2 0.019 KW 1 3 0.011 KW
Forma: Maximum
oD Diameter Slice 1 2 0.030 KW 1 3 0.006 KW
Forma: Maximum
3D Diameter 1 2 0.010 KW 1 3 0.004 KW
Forma: Mesh
Volume 1 2 0.035 KW 1 3 0.002 KW
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Eg;g};{ LA S 1 2 0.046 KW 1 0.007 KW
Forma: Surface Area 1 2 0.019 KW 1 0.004 KW
52{?111\70%1 1 2 0.035 KW 1 0.002 KW
Eg:;g orden: 1 2 0.039 KW 1 0.001 KW
Eg:;g orden: Total 1 2 0.039 KW 1 0.001 KW
I(\}Iggl\éll:ﬁl?sgfl?gence 1 2 0.027 KW 1 0.002 KW
I(\}Igglﬁl\i f(}};léllii‘;ngth 1 2 0.017 KW 1 0.002 KW
I(\}IgISlZUI\fn fg}ll:%tl};evel 1 2 0.012 KW 1 0.006 KW
I(\}IgISlZUI\fn fiﬁfﬁztgne 1 2 0.015 KW 1 0.031 KW
1(2}111"[81‘ %)II\)/; s 1 2 0.034 KW 1 0.018 KW
GLCM: Correlation 1 2 0.043 | ANOVA

1(3}111‘3 gfll):yDependence 1 2 0.020 Kw

Eg;gﬁl; VRIS ASEE 1 0.011 ANOVA
Forma: Surface

Volume Ratio 1 0.002 Kw
GLDM: Gray Level

Non Uniformity ! 0-009 Kw
GLDM: Small

Dependence Low 1 0.016 Kw
Gray Level Emphasis

GLRLM: Gray Level

Non Uniformity ! 0.007 Kw
GLSZM: Large Area

High Gray Level 1 0.011 Kw
Emphasis

NGTDM: Busyness 1 0.017 Kw
NGTDM: Coarseness 1 0.002 KW
NGTDM: Strength 1 0.023 Kw

Para los pacientes >18 meses se obtuvieron diferencias significativas en una

variable de radiomica entre los grupos 1 y 3. No se realizo este analisis de

correlaciones respecto al grupo 2 al no encontrarse ningtin paciente mayor de 18

meses en este grupo, puesto que, por definicion, el grupo Ms incluye pacientes

menores de 18 meses (Tabla 40):

Tabla 40. Variables de radiémica profunda con diferencias significativas en funcion de

INRGSS en pacientes >18 meses.

Variable radiomica

Grupo

Grupo

p-valor

Prueba

Primer orden: Skewness

1

0.016

KW
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4.4.3.3. INRG

Tras evaluar la distribucion de los datos y la heterogeneidad de la varianza, se
compararon las diferencias entre los tres grupos en funcién del riesgo
estratificado por el sistema INRG, como se detalla en la Tabla 41. De los 508
pacientes incluidos, se obtuvo la estadificaciéon INRG en 375 (Tabla 6) (en los
casos restantes no se disponia de todos los datos necesarios para poder establecer

la estadificiacion).

Tabla 41. Distribucién de la muestra en funcion del INRGSS.

Variable estadificacion Pacientes Edad <18 Edad 218
meses meses
Grupo 1: alto 275 54 221
INRG Grupo 2: intermedio 23 5 18
Grupo 3: bajo + m
PO o 77 4 73

De nuevo, se compararon medias entre mas de dos grupos.

En los pacientes <18 meses no se obtuvieron diferencias significativas entre
grupos. Para los pacientes >18 meses se obtuvieron diferencias significativas en
5 variables de radiémica entre los grupos 1y 3 (riesgo alto frente a riesgo

bajo/muy bajo) (Tabla 42).

Tabla 42. Variables de radiémica con diferencias significativas en funcién de INRG en

pacientes >18 meses.

Variable radiémica Grupo | Grupo | P-valor | Prueba
GLCM: Inverse difference moment
normalized ! 3 0.044 Kw
GLCM: Inverse difference normalized 1 3 0.023 KW
GLDM: Dependence Variance 1 3 0.027 KW
GLDM: Large Dependence High Gray Level
Emphasis 1 3 0.039 Kw
GLDM: Smal] Dependence Low Gray Level 1 3 0.031 KW
Emphasis
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4.4.3.4. Analisis de los resultados

El analisis de la relacion de las 107 variables de radiémica con las variables
analiticas y de estadificacién mostro relacion estadisticamente significativa en 55
casos. El mayor nimero de variables significativas se observd en el INRGSS,
donde se identificaron diferencias significativas en 43 parametros de radiémica
del grupo M frente al resto de grupos en menores de 18 meses. Por ello, la
radidmica podria constituir una herramienta de diferenciacion de pacientes con

metastasis en pacientes con neuroblastoma menores de 18 meses.

5 variables radiomicas mostraron relacion significativa para el INRG en mayores
de 18 meses, con diferencias entre los grupos de alto y bajo riesgo, por lo que se
evidencian diferencias en caracteristicas de las imagenes en tumores de alto

frente a los de bajo riesgo.

El MYCN no mostré relaciéon significativa con la radiomica en mayores de 18

meses (Tabla 43).

Tabla 43. Resumen de los resultados de las relaciones estadisticamente significativas
en cada subgrupo segin la edad y las variables analiticas y de estadificacion con las

variables de radidémica.

Numero de variables de radiémica con
relacion estadisticamente significativa

Variable a}naliti(’:a ode Edad <18 meses Edad >=18 meses
estadificacion
MYCN 6 (0]
INRGSS 43 1
INRG o 5
Total 49 6

Por tanto, 55 parametros de radiomica mostraron relaciones significativas en los
distintos anélisis llevados a cabo. Algunas caracteristicas de radiomica mostraron

relacion significativa en mas de uno de los analisis.

En cuanto a la radiémica de forma, se observo relacion estadisticamente
significativa en 20 ocasiones, correspondiendo con 11 de las 14 caracteristicas

radiomicas de forma analizadas (79%). De ellas, distintas variables se repitieron
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en algunos de los analisis (entre paréntesis se indica el nimero de repeticiones):
Major Axis Length (2), Maximum 2D Diameter Column (2), Maximum 2D
Diameter Row (2), Maximum 2D Diameter Slice (2), Maximum 3D Diameter (2),
Mesh Volume (2), Minor Axis Length (2), Surface Area (2), Voxel Volume (2).

En el analisis de la radiémica de primer orden se observaron 6 ocasiones en las
que se observaron diferencias estadisticamente significativas, correspondientes
con 4 de las 18 variables de radiomica de primer orden analizadas (22%).

Mostraron repeticion en diversos anélisis las variables: energy (2), total energy

(2).

Respecto ala radiémica de segundo orden, se observaron relaciones significativas
en 4 variables del grupo GLCM (de 24 variables analizadas, 16%). En el grupo
GLDM se observaron relaciones significativas en 8 ocasiones, de las cuales
mostraron repeticiones las siguientes variables: Dependence Non Uniformity (2),
Small Dependence Low Gray Level Emphasis (2), por lo que 6/14 variables
incluidas fueron estadisticamente significativas (43%). Se observaron resultados
significativos en 5 de las caracteristicas GLRLM, con repeticién de la variable Run
Length Non Uniformity (3), por lo que 3/16 de las variables incluidas fueron
significativas (18%). En cuanto a GLSZM, se observaron 9 variables, mostrando
repeticion Gray Level Non Uniformity (3), Size Zone Non Uniformity (3), Zone
Entropy (2), por lo que 6/16 variables fueron representativas (38%). Finalmente,

3 de las 5 variables NGTDM mostraron relaciones significativas (60%).

4.5. Estudio de radiémica profunda
4.5.1.  Extraccion de radiémica profunda

Como paso siguiente en esta Tesis Doctoral, se llevd a cabo la extraccion de
caracteristicas de radi6émica profunda (Figura 47), caracteristicas que capturan
informacion relevante y discriminativa de las imagenes, como patrones, texturas
y estructuras importantes, que pueden ser cruciales para tareas de clasificacion,

deteccidn, segmentacion e identificacion de biomarcadores.
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|
2021

. Variabilidad interobservador para segmentacién manual

46 pacientes con RM de tumores

neuroblasticos al diagndstico
2021
132 pacientes con RM de tumores Entrenamiento y validacién interna de una herramienta
neuroblésticos al diagnéstico para la segmentacion automatica de tumores
neuroblasticos
2022
300 pacientes (535 secuencias RM T2) al Validacién independiente de la herramienta para la
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento segmentacién automatica de tumores neuroblasticos
2023
419 pacientes (746 secuencias RM T2) al Extraccién de radiémica
diagnéstico o tras primera fase de tratamiento Estabilidad y reproducibilidad de radiémica
2023
2024

Extraccién de radiémica
+ Relacion de la radiémica con variables analiticas y de

estadificacién

Extraccién de radiémica profunda
* Reduccion de dimensionalidad

508 pacientes con RM de tumores

neuroblasticos al diagndstico
+ Relacion de la radiémica profunda con variables
analiticas y de estadificaciéon
|, 392 pacientes: entrenamiento Modelo predictivo de
de modelos de supervivencia supervivencia global
| 116 pacientes: validacién de empleando radiémica y

modelos de supervivencia radiémica profunda

Figura 47. Flujo de trabajo: extraccion de radiémica profunda y relacién con variables

analiticas y de estadificacion.

La radiémica se extrajo a partir de imagenes de RM de 508 pacientes incluidos
en la plataforma PRIMAGE. Todas las RM seleccionadas para este estudio fueron

en el momento del diagndéstico. Se emple6 una secuencia de RM por paciente.

Las caracteristicas de los pacientes se han detallado previamente en la Tabla 35.
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Para la extracciéon de caracteristicas se emple6 una CNN preentrenada con una
amplia gama de imagenes que permite captar los patrones de las imagenes de
manera mas eficaz y robusta que si se hubiese entrenado una red neuronal ad hoc
con las imagenes médicas disponibles en este estudio. La red empleada, llamada
ResNet50, es una CNN con 50 capas de profundidad. Esta red ha sido entrenada
con mas de 1 millon de imagenes de la base de datos ImageNet [118], incluyendo
imagenes médicas en 2D como radiografias, TC o RM, y puede clasificar imagenes

en 1000 categorias de objetos.

La extracciéon de radiomica profunda en esta Tesis Doctoral se realiz6 utilizando
el modulo de analisis correspondiente, usando Phython como lenguaje de
programacion y la libreria ResNet50. El proceso se implemento en la plataforma
de PRIMAGE. Las caracteristicas profundas se extrajeron de cada paciente en el

corte de RM donde el tumor presentase un tamaiio mayor.

Durante el proceso de extraccion de estas caracteristicas, laimagen de entrada en
la CNN se somete a una serie de convoluciones produciendo un conjunto de
mapas de caracteristicas. Estos mapas se reducen de tamafio mediante una capa
de agrupamiento maximo y se someten nuevamente a otro conjunto de
convoluciones. La capa previa a la altima fase de la red contiene representaciones
intermedias de los datos que han sido aprendidas a medida que se procesa la
informacidén, y proporciona una representacion detallada de las caracteristicas
extraidas por las capas convolucionales y de agrupamiento. Finalmente, estos
mapas de caracteristicas obtenidos se transforman en un vector unidimensional
para realizar la tarea final de clasificacion o regresion. En este caso, los datos se
extrajeron de la capa previa al clasificador final de la red, ya que contiene
representaciones intermedias de los datos que han sido aprendidas por la red a
medida que procesa la informacion, y proporcionan una representacion de los

datos en lugar de predicciones finales (Figura 48).
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Mapas de .
Convolucién Agrupamiento Convolucién Agrupamiento  Convolucién caracteristicas Clasificador
méximo méximo (peniiltima capa) final

0.5x
—

i P o

u SO~

Imagen de entrada Capas ocultas de la red Salida

Figura 48. Esquema de funcionamiento de una red neuronal convolucional. Adaptado
de Chartrand et al [40].

Finalmente, las caracteristicas de radidémica profunda extraidas a través de la red
neuronal fueron introducidas en un modelo de aprendizaje automatico para su
posterior analisis y obtencion de resultados. Esto representa una estrategia eficaz
para combinar las capacidades de extraccion de caracteristicas de una red
neuronal con la capacidad de modelado de un algoritmo de aprendizaje
automatico y permite su integracion con otros tipos de variables. Se extrajeron

un total de 2048 caracteristicas de radiomica profunda.

4.5.2. Reduccion de variables de radiémica profunda

Se llev6 a cabo una reduccion de la dimensionalidad de las variables de radiémica
profunda con la finalidad de eliminar caracteristicas redundantes e inestables,
justificada por la “maldicion de la dimensionalidad”, atribuida a Richard E.
Bellman [118], que expone que la alta dimensionalidad representa un desafio
significativo para el anédlisis y la interpretaciéon de los datos al aumentar el
nuimero de variables, por lo que es fundamental comprender su impacto en los

datos.

En primer lugar, se extrajo la informacién mutua entre las 2048 variables
originales. La informacion mutua entre dos variables aleatorias es un valor no-
negativo que mide la dependencia entre variables. Es igual a 0 inicamente si dos
variables aleatorias son independientes entre si, y los valores mayores implican
mayor dependencia. Se eliminé el 75.6% de las variables con mayor informacion

mutua, para mantener las 500 variables con mayor independencia entre si.
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A continuacién, se realizd6 un estudio de varianzas para reducir mas la
dimensionalidad. Se extrajo la varianza de cada una de las caracteristicas de
radidémica profunda, y se obtuvo la distribucion de las varianzas del conjunto de
datos, descartando aquellas cuya varianza se situase en el percentil 5 (varianza
pequena), considerando que las variables cuya varianza es pequena presentaran
un bajo poder predictivo al no observarse diferencias notables con respecto a la
poblacion a estudio. Posteriormente, se construyeron matrices de correlacion que
permitieron la extraccion de correlaciones mediante el coeficiente de Pearson
(para evaluar la fuerza y la direcciéon de la relacion lineal entre dos variables
continuas). Se revisaron los pares de mayor a menor correlaciéon y se establecio
un limite de 0.75 en valor absoluto, de modo que, si se evidenci6 una correlaciéon
mayor del 75% entre ambas variables, se descart6 una de ellas. Para determinar
qué variable entre ambas descartar, se aplico una transformacion a factores
mediante un analisis factorial con rotacion de varimax a todas las variables, en el
cual se logré transformar las variables originales a unos nuevos factores de una
dimensionalidad mucho menor, maximizando de manera simultinea las
ponderaciones en cada uno para que las variables originales estuviesen
representadas mayoritariamente en uno de estos factores. Tras esta
transformacion, se descartaron aquellas variables que tuvieran un peso menor
para cada factor. Este proceso se realiz6 de forma iterativa para reducir la
dimensionalidad y redundancias, hasta eliminar todos los pares de correlaciones
tanto positivas como negativas con un valor mayor del 75%, seleccionando

finalmente 50 factores.

4.5.3. Relacion de la radiomica profunda con variables analiticas

y de estadificaciéon

Tras la extraccion de variables de radiémica profunda y la reducciéon de su
dimensionalidad, se llevo a cabo un analisis de la relacién entre una de las
variables analiticas (parametro molecular: estatus del protooncogén MYCN) y
variables de estadificacién (INRGSS, INRG) para tumores neuroblasticos con los

50 parametros de radiémica profunda reducida.
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4.5.3.1. MYCN

Como se ha expuesto en el apartado 4.5.3.1., Se dividi6 en dos grupos a los

pacientes en funcion del MYCN: amplificado o no amplificado (Tabla 36).

Tras comprobar la normalidad de los datos, se llevo a cabo la comparacion entre
dos grupos mediante t-test para grupos independientes, y U de Mann-Whitney
en caso de no cumplir el supuesto de normalidad, ambas con un nivel de

significancia de 0.05

En el grupo de pacientes <18 meses se obtuvieron diferencias significativas en 2

variables de radiomica profunda entre los grupos 1 y 2 respecto al MYCN (Tabla

44).

Tabla 44. Variables de radiomica profunda con diferencias significativas en la

amplificacion de MYCN en <18 meses.

Variable radiémica
o Valor p Prueba
18 0.046 Mann-Whitney
33 0.000 Mann-Whitney

En el grupo de pacientes >18 meses se obtuvieron diferencias significativas en 9

variables de radiémica profunda (Tabla 45).

Tabla 45. Variables de radiémica profunda con diferencias significativas en la

amplificacién de MYCN en >18 meses.

Variable radiémica P valor Prueba
profunda
5 0.045 Mann-Whitney
8 0.002 Mann-Whitney
9 0.047 Mann-Whitney
10 0.016 Mann-Whitney
14 0.016 T-test
25 0.022 Mann-Whitney
36 0.006 Mann-Whitney
48 0.033 Mann-Whitney
50 0.032 Mann-Whitney

170



4.5.3.2. INRGSS

Como se ha expuesto en el apartado 4.5.3.2., se dividi6 en tres grupos a los

pacientes en funcion de la estadificacion INRGSS (Tabla 38).

Tras evaluar la distribucion de los datos y la heterogeneidad de la varianza, se
compararon las diferencias entre los tres grupos. En caso de seguir una
distribucién normal se emple6 un test ANOVA. En caso de que la distribucién no
fuese normal, se realiz6 un test de KW para grupos independientes, ambas con
un nivel de significancia de 0.05. Posteriormente, se realiz6 una prueba post hoc
entre grupos con la prueba de Bonferroni, también con un nivel de significancia

de 0.05.

En el grupo de pacientes <18 meses se obtuvieron diferencias significativas en 4
variables de radiomica profunda (Tabla 46), todas ellas entre el grupo 3 (L1 + L2)
frente a los grupos 1 y 2 (pacientes con metastasis), sin observar diferencias

significativas entre los grupos 1 (M) y 2 (Ms).

Tabla 46. Variables de radiémica profunda con diferencias significativas en funcion de

INRGSS en pacientes <18 meses.

Variable Grupo Grupo p-valor Prueba
7 1 3 0.006 KW
9 1 3 0.005 KW
10 2 3 0.035 ANOVA
16 2 3 0.011 KW

Para los pacientes >18 meses se obtuvieron diferencias significativas en 5
variables de radiémica profunda entre los grupos 1y 3. No se pudo realizar este
analisis de correlaciones respecto al grupo 2 al no encontrarse ningin paciente
mayor de 18 meses en este grupo, puesto que, por definicidn, el grupo Ms incluye

pacientes menores de 18 meses) (Tabla 47).

Tabla 47. Variables de radiomica profunda con diferencias significativas en funcion de

INRGSS en pacientes >18 meses.

Variable Grupo Grupo p-valor Prueba
12 1 3 0.014 KW
16 1 3 0.003 KW
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39 1 3 0.012 KW

4 1 3 0.003 KW
48 1 3 0.006 KW
4.5.3.3. INRG

Tras evaluar la distribucion de los datos y la heterogeneidad de la varianza, se
compararon las diferencias entre los tres grupos en funcién del riesgo
estratificado por el sistema INRG, como se ha expuesto en la secciéon 4.5.3.3.
(Tabla 41).

En los pacientes <18 meses se obtuvieron diferencias significativas entre grupos
para 4 variables de radiomica profunda (Tabla 48). Cabe destacar que el tamano
muestral de los grupos 2y 3 en pacientes <18 meses fue pequeno (5y 4 pacientes,
respectivamente) por lo que los resultados podrian no ser confiables, ya que la
muestra mas pequena puede introducir mas variabilidad y aumentar la
posibilidad de obtener resultados no representativos de la verdadera relacion

entre las variables.

Tabla 48. Variables de radiémica profunda con diferencias significativas en funcion de

INRG en pacientes <18 meses.

Variable Grupo Grupo P valor Prueba
9 1 3 0.024 KW
28 1 3 0.017 KW
33 1 3 0.009 KW
49 1 3 0.011 KW

Para los pacientes >18 meses se obtuvieron diferencias significativas en 5
variables de radiomica profunda. En ambos casos las diferencias fueron entre los

grupos 1y 3 (riesgo alto y riesgo bajo/muy bajo) (Tabla 49).

Tabla 49. Variables de radiémica profunda con diferencias significativas en funcion de

INRG en pacientes >18 meses.

Variable Grupo Grupo P valor Prueba
3 1 3 0.005 Kw
4 1 3 0.005 KW
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14 1 3 0.004 ANOVA
16 1 3 0.028 KW
45 1 3 0.045 KW

4.5.3.4. Analisis de los resultados

El anélisis de la relacion de las 50 variables de radiémica profunda con las
variables analiticas y de estadificacion mostré relacion estadisticamente
significativa en 29 casos (Tabla 50). El mayor namero de variables significativas

se observo en el MYCN en pacientes > 18 meses.

Tabla 50. Resumen de los resultados de las relaciones estadisticamente significativas

en cada subgrupo segin la edad y las variables analiticas y de estadificacion con la

radiémica profunda.

Numero de variables de radiémica profunda
con relacion estadisticamente significativa

Variable qnalit@a ode Edad <18 meses Edad >=18 meses
estadificacion
MYCN 2 o]
INRGSS 4 5
INRG 4 5
Total 10 19

Por tanto, 29 parametros de radidémica profunda mostraron relaciones
significativas en los distintos analisis llevados a cabo. De ellas, las variables 4, 10,
14, 33 v 48 se repitieron en dos ocasiones, mientras que las variables 9 y 16 se

repitieron en 3 ocasiones.

Por consiguiente, la correlacion entre la radiomica y la radiémica profunda con
una variedad de parametros analiticos y de estadificacion permite la
identificacion de patrones subyacentes y fenotipos tumorales. Estos analisis
subrayan la utilidad de la correlacion de iméagenes con parametros como la
expresion génica, abriendo la puerta al campo emergente de la radiogenomica,
que posee un potencial considerable para la extraccién de la heterogeneidad

tumoral.
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4.6. Modelo predictivo de supervivencia global.

Tras realizar el analisis de relaciones entre parametros analiticos y de
estadificacion de manera univariable, se procedi6é a explorar las capacidades de
las caracteristicas de imagen de manera multivariable, construyendo modelos

predictivos de tiempo hasta evento para predecir la supervivencia global (Figura

49).

I
2021

46 pacientes con RM de tumores Variabilidad interobservador para segmentacién manual
neuroblasticos al diagnéstico

2021

132 pacientes con RM de tumores Entrenamiento y validacién interna de una herramienta
neuroblésticos al diagndstico para la segmentacibn automética de tumores
neuroblasticos

2022
300 pacientes (535 secuencias RM T2) al Validacién independiente de la herramienta para la

diagndstico o tras primera fase de tratamiento segmentacion automaética de tumores neuroblasticos
2023

419 pacientes (746 secuencias RM T2) al Extraccion de radiémica

diagnéstico o tras primera fase de tratamiento Estabilidad y reproducibilidad de radiémica
2023
2024

508 pacientes con RM de tumores Extraccion de radiémica
neuroblasticos al diagnéstico + Relacién de la radiémica con variables analiticas y de

estadificacion

Extraccion de radiémica profunda
* Reduccion de dimensionalidad
+ Relacién de la radiémica profunda con variables

analiticas y de estadificacién

. 392 pacientes: entrenamiento Modelo predictivo de

de modelos de supervivencia supervivencia global

|, 116 pacientes: validacién de empleando radiémica y

modelos de supervivencia radiémica profunda

Figura 49. Flujo de trabajo: construcciéon de un modelo predictivo de supervivencia

global.

174



Los modelos de tiempo hasta evento se abordaron como modelos de
supervivencia o andlisis de supervivencia, un tipo de problema de regresion
donde se debe predecir un valor continuo, pero difiere de la regresion tradicional
en el hecho de que parte de los datos solo pueden ser observados parcialmente y,
por lo tanto, estan censurados. El analisis de supervivencia tiene como objetivo
establecer una conexion entre las covariables y el tiempo de un evento,
estableciendo la probabilidad de que suceda un evento en un tiempo

determinado.

El modelo se realiz6 con las 107 caracteristicas radiémicas y las 50 caracteristicas
de radiémica profunda (factores de radiémica profunda seleccionados mediante
técnicas de reduccion de dimensionalidad detalladas en la seccién 4.6.2), todas
ellas previamente normalizadas mediante normalizacién z-score con la finalidad
de evitar que el modelo Gnicamente seleccionase aquellas con mayores valores

absolutos.

Para garantizar la robustez de los resultados, se llevé a cabo una particion de los
casos. De los 508 pacientes disponibles para la realizacién de modelos finales, se
dividi6 el conjunto de datos en un 77% para el entrenamiento (n = 392) y un 23%
para la validacion (n = 116). Esta distribuciéon se realiz6 en funciéon de la
procedencia de los casos, empleando para la validacion externa los casos
procedentes del Hospital Universitari i Politécnic La Fe, y para el entrenamiento
los casos procedentes del resto de instituciones: HR-NBL1/SIOPEN
(NCT00030719), liderado por St. Anna Children's Hospital y CCRI (Viena,
Austria), pacientes del Registro Aleman de Neuroblastoma NB2016 de la
Sociedad de Oncologia y Hematologia Pediatrica, dirigido por el Departamento
de Oncologia Pediatrica del Hospital Universitario de Ninos de Colonia, pacientes
del Hospital Universitario de Pisa, Instituto Gaslini (Pisa, Italia), asi como
pacientes del Hospital La Paz y Hospital Nino Jesas (Madrid, Espaiia), Hospital
Son Espases (Palma de Mallorca, Espafia), y Hospital Reina Sofia (Cérdoba,
Espafa).

175



La evaluacion de modelos de supervivencia implica métricas especificas
disenadas para medir la capacidad del modelo para predecir el tiempo hasta el
evento de interés. Se emplearon (como se detalla en el apartado 3.9.4), el C-index,
el AUC-ROC y la IPW.

Para construir el modelo de supervivencia global, se escogi6 la arquitectura Cox
(Cox Proportional Hazards): el modelo de riesgos proporcionales de Cox es uno
de los modelos estadisticos mas utilizados en analisis de supervivencia. Se emplea
para desarrollar un modelo predictivo destinado a analizar datos de tiempo hasta
la ocurrencia de un evento, generando una funcién de supervivencia que estima
la probabilidad de que ocurra el evento de interés en un momento especifico,
considerando los valores de las variables predictoras pertinentes. La formulacién
de la funcién de supervivencia y la determinacion de los coeficientes de regresion
asociados a los predictores se logran mediante la utilizacién de los sujetos
observados en el estudio. Posteriormente, el modelo puede ser aplicado a nuevos
casos que dispongan de mediciones para las variables predictoras, facilitando asi
la prediccién del tiempo hasta el evento de interés para estos casos. La
informacién proveniente de los sujetos censurados, es decir, aquellos que no han
experimentado el evento de interés durante el periodo de observacion, también
contribuye de manera significativa a la estimacion precisa del modelo. El modelo
asume que la relacion entre las covariables y la funcién de riesgo es constante a

lo largo del tiempo [120].

4.6.1. Entrenamiento de un modelo predictivo de supervivencia global

El entrenamiento del modelo se realizé con 392 pacientes. Para ello se empled
una metodologia de validacién cruzada, dividiendo a la muestra (n = 392) en 5
subconjuntos o folds con el objetivo de aumentar la robustez y generalizabilidad
del modelo, asi como de observar posibles sesgos en los datos de entrenamiento.
Tres de los subconjuntos constaron de 78 pacientes, y dos de los subconjuntos

estuvieron conformados por 79 pacientes.

Para el grupo de entrenamiento del modelo de prediccion de supervivencia global

desarrollado con 107 caracteristicas radidémicas y 50 caracteristicas de radidémica
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profunda se obtuvo un indice AUC de 0.60 y un C-index de 0.63. Los resultados
muestran la media y la desviaciéon estandar de los 5 subconjuntos empleados

mediante validacion cruzada (Tabla 51).

Tabla 51. Resultados del modelo de supervivencia Cox para el conjunto de datos de

entrenamiento.
C-index media +/- | AUC media +/- IPW media +/-
DE DE DE
Modelo COX 0.63 +/-0.07 0.60 +/-0.10 0.61 +/- 0.13

Se realiz6 un entrenamiento del modelo y se evalu6é el AUC-ROC en funcién del
tiempo desde el momento del diagnostico del paciente para el conjunto de datos
de entrenamiento (para cada uno de los 5 subconjuntos). Se observan las
diferentes curvas de AUC ROC correspondientes a los 5 subconjuntos empleados

mediante técnicas de validacion cruzada (Figura 50).
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Figura 50. Area bajo la curva en funcién del tiempo de los grupos de entrenamiento de
validacion cruzada para el modelo de supervivencia global. Las lineas discontinuas

representan la media de tiempo de cada subconjunto.
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Se obtuvieron curvas de supervivencia para cada subconjunto evidenciando una
menor similitud de las predicciones del modelo respecto a los datos reales en
todos los subconjuntos conforme aument6 el tiempo transcurrido desde el
momento del diagnoéstico de cada paciente. Se observd una tendencia en las
curvas de supervivencia predichas para cada subconjunto, con una pendiente mas
abrupta respecto a los datos reales y menor probabilidad de supervivencia en
funcién del tiempo. Se representaron las curvas con el intervalo de confianza del
95% para la estimacion de supervivencia en cada punto especifico en el tiempo
(bandas adyacentes a la curva), para mostrar la incertidumbre asociada con la

estimacion de la tasa de supervivencia en cada punto del tiempo (Figura 51).

Comparacioén de Curvas de Kaplan-Meier Cross Validation

1.0 4 — Datos reales
— Fold0
— Fold 1
— Fold 2

0.8 - — Fold3

Fold 4
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0.4 1

Proporcién de Supervivencia

0.2 4

0.0 A

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
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Figura 51. Curvas Kaplan-Meier del modelo en funcién del tiempo para los 392
pacientes del grupo de entrenamiento, divididos en 5 subconjuntos de datos. La curva

azul representa los datos reales. Curvas con intervalo de confianza del 95%.

4.6.2. Validacion de un modelo de supervivencia global

Con el objetivo de evaluar la universalidad y capacidad de generalizacion del

modelo para facilitar una posible adopcion del modelo a diferentes entornos
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hospitalarios, se llevo a cabo una validacion externa, es decir, una validacion
llevada a cabo con un conjunto de datos perteneciente a un centro nuevo del que
no se hubiesen empleado datos para el entrenamiento. Para esta validacion
externa se emplearon 116 pacientes reservados de la base de datos. La media de

C-index fue de 0.64, mientras que la AUC media fue de 0.63 (Tabla 52).

Tabla 52. Resultados de las métricas empleadas para evaluar el modelo de

supervivencia de Cox en el conjunto de datos de validacion.

C-index media AUC media IPW media
Modelo COX 0.64 0.63 0.63

Se obtuvieron las curvas de supervivencia de Kaplan-Meier para el conjunto de
datos de validacidon. Se compararon los datos reales con las predicciones
realizadas por el modelo de Cox, evidenciando menor similitud de los datos
predichos respecto a los datos reales conforme aumenta el tiempo transcurrido

desde el momento de diagnostico del paciente (Figura 52).
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Figura 52. Curva Kaplan-Meier del modelo en funcion del tiempo para los 116 pacientes
del grupo de validacion. La curva azul representa los datos reales. Curvas con intervalo

de confianza del 95%.

Se empled un diagrama de barras con los datos de tiempo de supervivencia de los
pacientes agrupados en subgrupos de 742 dias para observar la frecuencia
absoluta de dicha variable, y asi poder comprender la discrepancia en las curvas
Kaplan-Meier de datos reales frente a la predicha por el modelo a partir de los
2000 dias de supervivencia, momento a partir del cual el modelo presenta mayor
discrepancia en las predicciones respecto a la curva de datos reales. Se observo
una disminucion significativa en el nimero de pacientes con supervivencia mayor
a 2270 dias, lo cual permite explicar discrepancias de la curva de datos reales

respecto a la curva predicha por el modelo de Cox (Figura 53).
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Figura 53. Diagrama de barras representando la distribucion de la variable tiempo de
supervivencia de los pacientes desde el momento de diagnéstico (agrupados en

subgrupos de 742 dias).
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4.6.3. Entrenamiento de otros modelos de supervivencia global

De manera simultinea, se emplearon distintas arquitecturas y métodos de

clasificaciéon y regresion para construir modelos de supervivencia diferentes al

previamente descrito, para realizar una comparaciéon y analizar el impacto de

emplear distintas estrategias de modelado con el mismo conjunto de datos de

entrenamiento y validacion. Las arquitecturas empleadas han sido previamente

utilizadas de manera generalizada para problemas genéricos de clasificacion y

regresion, y en este caso estan adaptadas para emplearse en problemas de

supervivencia (considerando los eventos censurados).
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Gradient Boosting: es una técnica de aprendizaje automaético que
construye un modelo predictivo en forma de un conjunto de modelos
débiles (generalmente arboles de decision) de manera secuencial. Cada
nuevo modelo se ajusta a los errores residuales del modelo anterior[121].
FSVM (Fuzzy Support Vector Machines, Maquina de Vectores de Soporte
Difusos): modelos disenados para predecir el tiempo hasta un evento
(supervivencia), que, en lugar de clasificar los datos en dos clases distintas
(como en un modelo estandar), permiten una mayor flexibilidad al asignar
una membresia difusa a cada punto de datos, lo que significa que un punto
puede tener cierto grado de pertenencia a multiples clases
simultaneamente [122].

NSVM (Naive version of a linear Survival Support Vector Machine,
Maquina de Vectores de Soporte Naive), un enfoque de generacion de
caracteristicas utilizando la diferencia entre pares de vectores de
caracteristicas en los datos originales y aplicando un clasificador de
vectores de soporte lineal estandar, que permite que el modelo pueda

distinguir entre las caracteristicas de dos muestras diferentes[123].



Para el entrenamiento de estos modelos se mantuvieron los mismos conjuntos y
subconjuntos de datos en la validacién cruzada que los empleados para el
entrenamiento del modelo de Cox original.

Los resultados obtenidos para los distintos modelos en el conjunto de datos de
entrenamiento fueron inferiores a los resultados del modelo Cox, mostrando un
valor de C-index medio inferior en todos modelos frente al modelo de Cox (un
14% inferior en el modelo gradient boosting, 24% inferior en el modelo FSVM y
25% inferior en el modelo NSVM en la métrica C-index). Asimismo, mostraron
valores inferiores en el AUC media y la IPW media. En la Tabla 53 se muestran
los valores medios de C-index, AUC media e IPW media junto con la desviacion
estdndar obtenida tras la realizaciéon de validacion cruzada en los diferentes
modelos de prediccion de supervivencia, comparandolos con el modelo original

Cox.

Tabla 53. Resultados de los modelos de supervivencia Gradient Boosting, Support
Vector Machines for Survival Analysis y Neural Networks for Survival Analysis para el
conjunto de datos de entrenamiento y comparaciéon con el modelo Cox. Valores medios
de C-index, AUC media e IPW media y desviacion estandar obtenida tras la realizacion

de validacion cruzada en los diferentes modelos de predicciéon de supervivencia.

C-index media +/- AUC media +/- IPW media +/-
DE DE DE
Modelo
COX 0.63 +/-0.07 0.60 +/-0.10 0.61+/-0.13
Gradient
Boosting 0.54 +/- 0.06 0.58 +/- 0.10 0.53 +/- 0.09
FSVM 0.48 +/-0.08 0.53 +/-0.12 0.60 +/-0.11
NSVM 0.47 +/-0.08 0.51 +/-0.12 0.56 +/-0.11
4.6.4. Validacion de otros modelos de supervivencia global

Para la validacion externa de estos modelos se mantuvo el mismo conjunto de
datos que el empleado para la validacion externa del modelo de Cox original.

Los resultados obtenidos para los distintos modelos en el conjunto de datos de
validacion fueron inferiores a los resultados del modelo Cox, mostrando un valor

de C-index medio inferior en todos modelos frente al modelo de Cox (un 3%
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inferior en el modelo gradient boosting, 30% inferior en el modelo FSVM y 11%
inferior en el modelo NSVM en la métrica C-index). Asimismo, mostraron valores
inferiores en el AUC mediay la IPW media. En la Tabla 54 se muestran los valores
medios de C-index, AUC media e IPW media para la validacién externa en los
diferentes modelos de prediccion de supervivencia, comparandolos con el modelo

original Cox.

Tabla 54. Resultados de los modelos de supervivencia Gradient Boosting, Support
Vector Machines for Survival Analysis y Neural Networks for Survival Analysis para el
conjunto de datos de validacién y comparacion con el modelo Cox. Valores medios de C-
index, AUC media e IPW media.

C-index media AUC media IPW media
Modelo COX 0.64 0.63 0.63
Gradient
Boosting 0.62 0.56 0.37
FSVM 0.44 0.48 0.64
NSVM 0.57 0.61 0.67

4.7.Explicabilidad de los modelos de supervivencia global desarrollados

4.7.1. Posibles biomarcadores de imagen para prediccion de

supervivencia global en tumores neuroblasticos

La aplicacion de modelos de aprendizaje automatico para la prediccion de
supervivencia en pacientes con tumores neuroblasticos emerge como una
herramienta prometedora en la practica clinica. La capacidad de estos modelos
para evaluar el riesgo de supervivencia global puede influir significativamente en
la toma de decisiones médicas, como la seleccibn de tratamientos y la
planificacion del seguimiento de manera personalizada. Sin embargo, la adopcion
exitosa de estos modelos en entornos clinicos requiere una comprension clara de
su funcionamiento interno, asi como la capacidad de evaluar posibles errores o

sesgos que puedan surgir en su implementacion.
Una estrategia fundamental para mejorar la explicabilidad de los modelos de

supervivencia global es el uso de SHAP (SHapley Additive exPlanations) values.

Los SHAP values proporcionan una forma de medir la contribucién relativa de
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cada variable de entrada a la prediccion de supervivencia de un paciente. Se basan
en la teoria de juegos cooperativos y se calculan evaluando cémo cambia la
prediccion del modelo al considerar diferentes combinaciones de variables,
permitiendo asi una comprension més profunda de como las caracteristicas de
los pacientes influyen en su pronéstico. Los SHAP values ofrecen una explicacion
individualizada de la importancia de cada variable en el modelo de predicciéon de
supervivencia. Esto permite entender las predicciones del modelo y discernir qué
caracteristicas clinicas o biomarcadores de imagen tienen el mayor impacto en la

estimacion del riesgo de supervivencia de un paciente [124].

En un grafico de SHAP values, la interpretacion se puede hacer de la siguiente
manera:

- Eje Y: indica los nombres de las caracteristicas en orden de importancia,

desde arriba hacia abajo. Las caracteristicas en la parte superior del grafico

son las que mas contribuyen a la prediccion del modelo, mientras que las

caracteristicas en la parte inferior tienen menos impacto.

- Eje X: representa el valor de SHAP y su grado de cambio.

- Valores: un impacto positivo de la variable se asocia con un mayor riesgo
de que suceda el evento (en este caso, muerte) para los pacientes, mientras

que un impacto negativo se asocia con un menor riesgo.

- Color de los puntos: el color de cada punto en el grafico representa el valor
de la caracteristica correspondiente en el conjunto de datos original. Los
puntos rojos indican valores altos, mientras que los puntos azules indican
valores bajos. Esto proporciona una perspectiva visual de como varian los
valores de las caracteristicas en relacion con su impacto en la prediccion

del modelo.

En este estudio se obtuvieron las variables mas importantes empleadas en el
modelo de Cox a partir del conjunto de datos de validacién. Este enfoque
proporciona una vision detallada de qué caracteristicas del tumor o del paciente

estan mas fuertemente asociadas con la supervivencia global, lo que puede servir
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como base para la identificacion de biomarcadores de imagen potencialmente
utiles en la prediccion del prondstico de los pacientes con tumores

neuroblasticos.

De entre las variables mas relevantes obtenidas en el proceso de validacién del
modelo Cox basado en radiémica y radiémica profunda (Figura 54) se observo
que ninguna de las variables de radiémica profunda se encontraba entre las 20
mas predictivas seleccionadas por el modelo de Cox para realizar las predicciones
o inferencias, por lo que las variables de radiémica resultaron de mayor impacto
para la predicciéon de supervivencia.
High
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Figura 54. Representacion mediante SHAP values del impacto de cada una de las

variables mas representativas del modelo Cox basado en radiémica y radiémica profunda
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para el conjunto de datos de validaciéon. El color rojo indica valores altos de la
caracteristica, mientras que el color azul indica valores bajos. Un impacto positivo de la
variable se asocia con un mayor riesgo para los pacientes, mientras que un impacto

negativo se asocia con un menor riesgo para los pacientes.

De las 20 variables méas representativas, 7 fueron caracteristicas de radiémica de
forma, dos de primer orden y 11 de segundo orden.

Se puede observar el impacto y la direccionalidad de las variables con mayor
representacion. Por ejemplo, la variable de radiémica de forma Least axis length,
que mide las variaciones en la longitud del eje mas corto del tumor en 2D presenta
un impacto positivo de la variable, lo cual implica que un mayor didmetro del eje
mas corto del tumor se asocia con un mayor riesgo de que suceda el evento

(muerte).

Ante un valor mayor de la variable de radidémica de primer orden Skewness,
referida a la asimetria de la distribucién de las intensidades de los voxeles
pertenecientes a la region tumoral en torno al valor medio de la distribucién (los
tejidos altamente heterogéneos muestran una asimetria absoluta mas alta que los

homogéneos), existe mayor riesgo de fallecimiento del paciente.

La variable de radiémica de segundo orden GLRLM Run lenght non uniformity
(No uniformidad de longitud de ejecucién de GLRLM) mide la uniformidad en la
distribucién de las longitudes de las ejecuciones en la imagen. Un valor mas alto
de esta caracteristica indica una mayor variabilidad en las longitudes de
ejecucion, lo que sugiere una textura méas heterogénea en la imagen, y asocia a

mayor riesgo de evento para el paciente.

4.7.2. Variables més predictivas del modelo de supervivencia

A continuacién, se discuten los resultados obtenidos de las variables mas
predictivas en el modelo de supervivencia de Cox (Figura 54) explicando su
impacto en base a los resultados hallados en los analisis de los estudios previos

(4.4.2. Estabilidad de la radiémica; 4.4.3. Relacion de la radidomica con variables
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analiticas y de estadificaciéon; 4.5.3. Relaciéon de la radiémica profunda con

variables analiticas y de estadificacion).

El impacto en los anélisis previos de las 10 variables méas representativas se

describe a continuacion:
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Shape least axis lenght: longitud del eje méas corto del tumor, en los
analisis realizados previamente, esta variable mostré un elevado grado de
reproducibilidad y estabilidad tras las modificaciones de erosién y
dilatacion de méascaras. Asimismo, mostr6 diferencias significativas entre
los grupos M y Li+L2 para la prediccion del INRGSS en <18 meses. En el
modelo de supervivencia se observa una relaciéon positiva el aumento de
longitud del eje méas corto del tumor y el riesgo de evento para el paciente.
Skewness: esta variable, referida a la asimetria en la distribucion de
voxeles, mostr6 una alta estabilidad tras modificaciones de remuestreo,
normalizacion y erosién. Presentd diferencias significativas entre los
grupos M y Li+L2 para INRGSS en >18 meses. En el modelo de
supervivencia se observa una relacion positiva entre el valor tomado por
esta variable y el riesgo de evento para el paciente.

Surface area: esta variable, referida a la superficie tumoral, mostr6 una
alta estabilidad tras modificaciones de erosion. Se obtuvieron diferencias
significativas entre los grupos M y Li+L2 y los grupos M y Ms para
INRGSS en <18 meses. En el modelo de supervivencia se observa una
relacion positiva entre la superficie tumoral y el riesgo de evento para el
paciente.

Maximum 2D diameter slice: se obtuvo un elevado grado de
reproducibilidad y estabilidad tras las modificaciones de erosién y
dilatacion de mascaras, se obtuvieron diferencias significativas entre los
grupos My L1+L2 y los grupos M y Ms para INRGSS en <18 meses. En el
modelo de supervivencia se observa una relacion positiva entre el valor
maximo del diAmetro en 2D y el riesgo de muerte.

Minor axis lenght: esta variable se refiere a la longitud del eje menor de
una elipse que mejor se ajusta a la forma de la region de interés (el tumor).
Se obtuvo un elevado grado de reproducibilidad y estabilidad tras las

modificaciones de erosion y dilatacion de mascaras, se obtuvieron



diferencias significativas entre los grupos M y L1+L2 y los grupos M y Ms
para INRGSS en <18 meses. En el modelo de supervivencia se observa una
relaciéon positiva entre la longitud del eje menor del tumor y el riesgo de
evento.

GLRLM Run lenght non uniformity: como se ha expuesto, esta variable
mide la uniformidad en la distribucion de las longitudes de las ejecuciones
en la imagen y se asocia a la heterogeneidad. Esta caracteristica de
radiomica de segundo orden present6 estabilidad en tras la modificacion
de filtros, dilatacion y erosion. Mostr6 diferencias significativas para
predecir la amplificacion del MYCN en menores de 18 meses. Se
obtuvieron diferencias significativas entre los grupos M y Li+L2 y los
grupos M y Ms para INRGSS en <18 meses. En el modelo de supervivencia
se observa una relacion positiva, una textura mas heterogénea en la
imagen y asocia a mayor riesgo de evento para el paciente.

GLDM Dependence non uniformity (No Uniformidad de Dependencia):
esta variable mide la variabilidad en las dependencias de los pares de
valores de voxeles en la imagen. Un valor mayor de este parametro indica
que hay una amplia variabilidad en estas relaciones, lo que sugiere una
textura mas heterogénea en la imagen. En los anélisis previos, la variable
present6 estabilidad tras la modificacion de filtros, dilataciéon y erosion. Se
obtuvieron diferencias significativas entre los grupos M y Li+L2 y los
grupos M y Ms para INRGSS en <18 meses. En el modelo de supervivencia
se observa una relacion positiva entre el valor tomado por esta variable y
el riesgo de evento para el paciente.

GLCM Maximum Correlation Coefficient: Coeficiente de Correlacion
Maxima de GLCM, es una caracteristica de segundo orden que representa
la maxima correlacion lineal entre los valores de intensidad de los voxeles
en diferentes direcciones en la imagen, y cuantifica la maxima correlacion
encontrada entre los voxeles vecinos en una direccion especifica. En los
andlisis previos mostré estabilidad tras modificacion de filtros y erosion
de la mascara. Sin embargo, no se observaron correlaciones significativas
entre esta variable y las variables clinicas y analiticas estudiadas. En el
modelo de supervivencia se observa una relacién positiva entre la

correlacién entre los voxeles y el riesgo de evento para el paciente.
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Shape Voxel Volume: esta caracteristica de radiomica de forma representa
el volumen total ocupado por todos los voxeles dentro de la ROI (el tumor).
En los anélisis previos mostré estabilidad tras dilatacién y erosiéon de la
mascara. Se obtuvieron diferencias significativas entre los grupos M y
L1+L2 y los grupos M y Ms para INRGSS en <18 meses. En el modelo de
supervivencia se observa una relacion positiva entre el volumen total
ocupado por todos los voxeles dentro del tumor y el riesgo de muerte.

Shape Mesh Volume: esta variable se refiere al volumen de la malla, es
decir, una representacion tridimensional del volumen que est4 contenido
dentro de la malla que representa la forma de la ROI en la imagen. Esta
caracteristica mostro6 estabilidad tras dilatacion y erosién de la méscara.
Se obtuvieron diferencias significativas entre los grupos M y L1+L2 y los
grupos M y Ms para INRGSS en <18 meses. En el modelo de supervivencia
se observa una relaciéon positiva entre la correlacion entre el volumen del

tumor y el riesgo de evento.

Por todo ello, las diez variables expuestas muestran un valor predictivo alto en el

modelo de supervivencia global desarrollado, todas ellas con relaciéon positiva

entre el valor de la variable y el riesgo de evento. Asimismo, las variables

expuestas presentaron diferentes grados de reproducibilidad y estabilidad en los

analisis realizados previamente, y se relacionaron con algunas de las variables

clinicas y de estadificaciéon. Por tanto, las diez variables de radiomica expuestas

podrian considerarse como variables candidatas a biomarcadores de imagen para

la prediccion de supervivencia global en pacientes pediatricos con tumores

neuroblésticos.
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5. DISCUSION
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DISCUSION

En el estudio de los tumores neuroblasticos, la imagen es fundamental para la
deteccidn, caracterizacion y prediccion de respuesta al tratamiento. Sin embargo,
al tratarse de tumores con una gran heterogeneidad, existe una necesidad clinica

de mejorar la caracterizacién por imagen y la gradacion del riesgo.

Esta Tesis Doctoral describe una metodologia detallada para un anélisis
computacional preciso de la imagen y la obtencién de parametros cuantitativos.
La deteccién y segmentacion tumoral y la extraccion de parametros cuantitativos
de imagen a partir de la RM permiten llevar a cabo un analisis avanzado de los
tumores, extrayendo caracteristicas que van mas alla de las identificadas por el
ojo humano, y que aportan informacién complementaria a los sistemas de
estadificacion actual, y que puede ser correlacionada con diferentes métodos de
caracterizacion tumoral. Asimismo, el analisis de estos parametros permite
establecer modelos de prediccion de supervivencia, que pueden complementar a

los sistemas empleados actualmente en la practica clinica.

Por tanto, el analisis cuantitativo de imagen supone un progreso en el diagnostico
de estos pacientes y aportan un valor afiadido a la prediccion de agresividad de

los tumores neuroblasticos.

Esta Tesis Doctoral ha consistido en un estudio multicéntrico que ha incluido a
un gran namero de pacientes diagnosticados de tumor neurobléstico con gran
heterogeneidad, incluyendo un gran espectro de tumores con diferentes
localizaciones y de imagenes de RM con distintos proveedores y campos

magnéticos.

Por otro lado, las herramientas desarrolladas en esta Tesis Doctoral, siendo la
herramienta de segmentacion automaéatica y el modelo de prediccion de
supervivencia global basado en radidémica y radiémica profunda, han sido
validadas en pacientes no empleados para el entrenamiento de las mismas para

garantizar su reproducibilidad.
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5.1. Resultados mas importantes y comparacion con otros trabajos
5.1.1.  Segmentacion automatica

La variabilidad entre observadores al realizar la segmentacion manual de los
tumores neuroblasticos en imagenes de RM potenciadas en T2w indica que existe
una alta concordancia entre observadores (mediana de CSD de 0.969+0.032,
IQR). Las discrepancias entre observadoras pueden deberse a la naturaleza
heterogénea de los tumores neuroblasticos y a la variabilidad intrinseca de la
segmentacién manual relacionada con las habilidades individuales y el nivel de
atencion al detalle. Por lo tanto, la mascara de referencia manual puede tener
algunos errores asociados intrinsecamente a la metodologia de segmentacion
realizada por humanos. Joskowicz et al [43] evaluaron la variabilidad en las
segmentaciones manuales en TC para tumores hepéaticos, tumores pulmonares,
contornos renales y hematomas cerebrales entre 11 observadores, y concluyeron
que la variabilidad entre observadores es amplia y que incluso dos o tres
observadores pueden no ser suficientes para establecer el rango completo de
variabilidad inter observador. El estudio realizado por Montagne et al [125]
comparo la variabilidad entre observadores para la segmentacion de la prostata
en RM realizada por 7 observadores y se concluyé que la variabilidad esta
influenciada por los cambios en la morfologia de la prostata. Por lo tanto, la
variabilidad en la superposicion de volumen y segmentacion para diferentes

estructuras y observadores es amplia [126].

En esta Tesis Doctoral se llevo a cabo la delineacion experta de tumores como la
mejor aproximacion, aunque no perfecta, a la verdad. La evaluaciéon de la
similitud pixel a pixel entre la verdad fundamental y la méascara segmentada de
forma automatica demuestra que la arquitectura de aprendizaje profundo nnU-
Net puede utilizarse para detectar y segmentar los tumores neuroblasticos en las
imagenes de RM con un CSD mediano de 0.965 (+0.018 IQR), logrando un
rendimiento s6lido y superando los métodos y resultados obtenidos en estudios
previos que abordaron el problema de la segmentaciéon de neuroblastomas [46 —
48]. Sin embargo, no se ha hallado literatura previa que haya demostrado el
rendimiento de una solucién basada en CNN en la segmentacion de tumores

neuroblésticos.
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La arquitectura nnU-Net establece un nuevo estado del arte en diversos desafios
de segmentacion y muestra fuertes caracteristicas de generalizacion para otras
estructuras [53, 54]. Nuestros resultados sugieren que esta herramienta de
segmentacion automatica introduce una variabilidad equivalente a la observada
en el proceso de segmentacion manual en tumores neuroblasticos. Estudios
previos relacionados con tumores de mama mostraron que los algoritmos de

segmentacion pueden mejorar la variabilidad manual [46 — 48].

Al analizar la direccion de los errores en un problema de segmentacién tumoral,
podria considerarse como recomendaciéon adecuada el dar méas relevancia a la
TFPm, con el objetivo de minimizar los voxeles FP incluidos con respecto a la
segmentacion de referencia, ya que esta métrica representa aquellos voxeles que
pertenecen a 6rganos o estructuras adyacentes, lo que podria introducir un fuerte
sesgo en la extraccion de caracteristicas cuantitativas de imégenes para el
desarrollo de modelos radiémicos. La influencia de los FN (voxeles tumorales no
incluidos en la segmentacién) en los modelos de radiémica parece menos
importante, ya que puede no tener un impacto significativo si se omiten algunos
voxeles periféricos del tumor. El efecto de la variabilidad de la segmentacion
manual entre observadores en la robustez de las caracteristicas radi6émicas
basadas en RM ha sido descrito previamente en otros tumores como el cancer de

mama [127].

Al evaluar la TFPm y la TFN entre las segmentaciones manuales realizadas por
las dos radiologas, la mediana de la TFPm fue de 0.939 (+0.063 IQR), lo que
indica que un 6.1% de los voxeles fueron clasificados erréneamente como tumor,
mientras que la mediana de la TFN fue de 0.998 (+0.008 IQR), por lo que la
segmentacion manual de la Radi6loga 2 no incluy6 un 0.2% de voxeles incluidos
en la mascara de verdad fundamental o patrén de referencia. En cuanto al patréon
de referencia frente a la segmentaciéon automatica, observamos que la mediana
de la TFPm fue de 0.968 (+0.015 IQR). Por lo tanto, la herramienta de
segmentacion automatica genera mascaras con un promedio del 3.2% de voxeles
no tumorales. La mediana de la TFN corresponde a un valor de 0.963 (+0.021

IQR), por lo que la herramienta automatica no logra incluir un 3.7% de voxeles
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tumorales. Los resultados obtenidos demuestran que el modelo de segmentacion
automatica logra un mejor rendimiento en cuanto a la TFPm, lo que supone una
gran ventaja en las tareas de segmentacion para la extraccién posterior de

caracteristicas cuantitativas de imagenes.

En cuanto al tiempo requerido para el proceso de segmentacion, se obtuvo una
reduccion promedio del tiempo del 99.7% al comparar el modelo automatico con
la metodologia de segmentacion manual. Dado que puede existir cierta
variabilidad en las méscaras automaéticas finales, se recomienda una validacién
visual realizada por radidlogos para editar y ajustar las méscaras automaticas
cuando sea necesario. Este proceso de validacion visual de las mascaras
automaticas redujo el tiempo requerido para la segmentacion realizada de novo
en un 92.8%. El tiempo de correcciéon se vio influenciado por la dificultad
intrinseca de la segmentacion de cada tumor, ya que se incluyeron tumores mas
faciles de segmentar (por ejemplo, mas homogéneos, con margenes mas
definidos, sin ganglios linfaticos) que no necesitaron correcciones o requirieron
ajustes leves, mientras que otros tumores presentaron mayor complejidad, con
apariencia similar de las estructuras circundantes o cambios en la intensidad de

los voxeles periféricos, requiriendo mas tiempo para ser corregidos.

Por todo ello, la aplicaciéon del modelo automatico resulta en una gran ventaja en
el tiempo requerido para realizar el proceso de segmentacion, facilitando el flujo

de trabajo para los radiélogos.

Ademas, el analisis visual de las mascaras realizadas por la red es 1til para
corregir los posibles errores y sesgos/atipicos dentro del conjunto de datos, lo que
podria utilizarse para volver a entrenar el modelo, lo que resultaria en un

aumento de su precisiéon general y robustez.

Tras llevar a cabo el entrenamiento y validacion interna de la red automatica, y
con la finalidad de validar esta metodologia de segmentacion, se llevo a cabo un
estudio internacional multicéntrico que incluyé un conjunto de datos
independiente y heterogéneo de imagenes de RM de nifios con tumores

neuroblasticos, y que permitié confirmar y validar el rendimiento de la
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herramienta para identificar y segmentar las lesiones. Las mascaras de
segmentaciéon nnU-Net fueron validadas visualmente por una radi6loga
pediatrica experimentada (Radiologa 1), con un CSD mediano de 0.997. Entre las
535 secuencias de RM T2/T2*w, solo el 14% (74 casos con un CSD < 0.8) requirio
edicion manual, y inicamente en el 6% (18 secuencias) la herramienta no logro
segmentar ninguna estructura. Las 136 mascaras ajustadas manualmente

tuvieron una mediana del CSD elevada, de 0.887.

La automatizacién del proceso de segmentacion tiene el valor anadido sobre el
método manual de que es determinista, siempre proporcionando los mismos
resultados dado el mismo conjunto de imagenes de entrada, lo que mejora la
repetibilidad [128]. La validacion visual y la edicién manual de las méascaras
automaticas mejoran la usabilidad del método. Este modelo automatico con
validacion visual podria integrarse en el flujo de trabajo de radiologia incluso en

conjuntos de datos grandes [129, 130].

Se han desarrollado, descrito y publicado maultiples herramientas de
procesamiento de inteligencia artificial, pero muy pocas, aproximadamente el 6%
[131], han sido sometidas a una validacion externa. La validacion en un conjunto
de datos del mundo real e independiente es un proceso fundamental para
determinar la precision de un modelo y estimar su reproducibilidad y
generalizacion, lo cual es esencial para basar las decisiones clinicas en modelos

de prediccion correctos.

En nuestro conocimiento y en el momento de su defensa, esta Tesis Doctoral es
el primer estudio que realiza una validacion externa internacional, multicéntrica
y con multiples proveedores de un modelo de segmentaciéon automaética para la
identificacion y segmentacion de tumores neuroblasticos con imagenes de RM en
diferentes partes del cuerpo. Unicamente algunos trabajos anteriores han
abordado el problema de la validacion externa de algoritmos de segmentacion
automatica en diferentes areas, como glioblastoma [57], displasia cortical focal
[58] o segmentos hepaticos [132, 133]. La limitacion mas frecuente en cuanto a la
validacion externa es la inclusion de un namero pequeiio de sujetos. Como

ejemplo, un trabajo que aborda la segmentacién de craneofaringioma en RM
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utilizando una CNN profunda basada en U-Net realiz6 una validacion
independiente con 38 pacientes [134], mientras que en un estudio sobre el
impacto de las segmentaciones manuales y automaticas en los modelos de
radiomica para predecir la respuesta de los canceres de recto localmente
avanzados, el nimero de pacientes en el conjunto de datos de validacion
independiente fue de 28 casos [135]. En otro estudio, la validacién externa para
demostrar la robustez de nuevas herramientas radiéomicas para predecir la
recurrencia bioquimica en el cancer de prostata fue realizada en una serie de 88
pacientes [136, 137]. Nuestra serie es una de las mas grandes que utiliza casos del

mundo real para una validacién independiente.

En esta Tesis Doctoral se realizé6 un estudio multicéntrico y multivendedor para
la translacién a un entorno clinico de una solucion computacional, y demostro la
reproducibilidad de una herramienta de segmentacién CNN, siguiendo las
recomendaciones internacionales para la validacion de biomarcadores [138].
Otros estudios disefiados para validar algoritmos de segmentacion de aprendizaje
profundo son de un solo centro, como un trabajo que tuvo como objetivo
cuantificar el indice de musculoesquelético y la sarcopenia en el carcinoma renal

metastasico [139].

Nuestro estudio demostré que la herramienta automatica tiene un rendimiento
inferior después del tratamiento con quimioterapia (CSD mediano de 0.902
después del tratamiento frente a 0.999 al diagnostico), aunque la diferencia no
fue estadisticamente significativa. Se observo una reducciéon en el volumen del
tumor y en la delimitacion de sus bordes después del tratamiento del
neuroblastoma [26, 140] que pudo haber influido en el rendimiento de la red.
Ademas, trabajos previos han demostrado cambios en las caracteristicas

radiomicas en otros tumores tras el tratamiento, como el cancer de pancreas

[141].

La arquitectura de aprendizaje profundo nnU-Net ha establecido un nuevo estado
del arte en numerosas segmentaciones, y como se ha demostrado, es
generalizable. Este algoritmo de segmentacion robusto, repetible y automatizado
con validacion visual final mejora la consistencia de la extraccion de datos y

fortalece el flujo de trabajo de la segmentacion de tumores [53, 142, 143].
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5.1.2.  Reproducibilidad de la radiémica

Para lograr una efectiva transicion de la radiémica a la practica clinica es
fundamental evaluar tanto la robustez como la reproducibilidad de las
caracteristicas radiomicas. La repetibilidad de estas caracteristicas puede ser
evaluada mediante la aplicacién del enfoque de escaneo y reescaneo para probar
la consistencia del rendimiento. Sin embargo, nuestro estudio basado en datos

del mundo real no permite llevar a cabo este anélisis.

La reproducibilidad, por otro lado, puede ser evaluada mediante la introduccién
de perturbaciones a la imagen, como filtros o normalizacién, asi como mediante
la utilizacion de distintas méscaras de segmentacion, tal como se ha realizado en
esta Tesis Doctoral. En nuestro conocimiento, este estudio representa la primera
aproximaciéon al andlisis de la reproducibilidad de la radiémica en tumores
pediatricos, aunque investigaciones previas han evaluado la precision de las
caracteristicas radidomicas en otros tipos de tumores, como el carcinoma
hepatocelular [33] o el glioblastoma [69, 70]. Una de las principales fortalezas y
novedades de nuestro estudio radica en la extensa cohorte multicéntrica de
pacientes con tumores neuroblasticos reclutada a lo largo de un extenso periodo
de tiempo (recopilacion de datos durante 18 afios), que presentan heterogeneidad

tanto en su ubicacién como en su comportamiento.

En el analisis llevado a cabo para evaluar la reproducibilidad de la radiémica se
aplicaron diversos cambios a una verdad de referencia que incluyé el algoritmo
ADF para la reduccién de ruido, la correccion del sesgo por campo magnético N4
para eliminar las inhomogeneidades, la normalizacion mediante z-score y el
remuestreo. Estas modificaciones mejoraron la imagen para representar un

escenario del mundo real en el que las imagenes estan armonizadas.

Entre las distintas modificaciones de imagen, la eliminacion de
inhomogeneidades (filtro N4, serie 5) tuvo el menor impacto en las caracteristicas
radiomicas, mostrando mayor reproducibilidad en comparacion con otras series.
Un estudio previo que analiz6 la influencia de la correccién de inhomogeneidades

y lareduccion de ruido en la radiomica para el glioblastoma multiforme demostro
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que la correccion de inhomogeneidades seguida de los filtros de ruido introdujo
caracteristicas mas estables y reproducibles que los filtros de ruido seguidos de la

correccion del sesgo por campo magnético [69].

El remuestreo y la normalizacion, etapas cruciales antes de la comparacion,
alteraron los resultados radiéomicos presentando diferencias estadisticamente
significativas entre la normalizacion y el remuestreo en comparacién con el resto
de las modificaciones. Al eliminar la normalizacion, solo 5 de las 93 (5%)
caracteristicas radiémicas permanecieron estables (2 caracteristicas radidomicas
de primer orden y 3 caracteristicas GLCM de segundo orden). La normalizacién
tiene un gran impacto en las caracteristicas radiomicas de primer y segundo
orden, principalmente debido a que el valor de las intensidades se modifica
mediante la aplicacion de un z-score, con un valor promedio de intensidad de o.
La normalizacion debe considerarse cuidadosamente para evitar sesgar los
resultados y no evaluar el efecto del tumor, sino el efecto de las modificaciones en
la preparacion de la imagen. Nuestros resultados respaldan las conclusiones
extraidas en trabajos previos [69]. Un estudio anterior analiz6 el efecto de la
normalizacion en RM de la radiéomica para el cancer de prostata [68], y reveld
que la normalizacién tuvo un impacto significativo en la mayoria de las
caracteristicas, lo que podria tener un efecto notable en los resultados de los
modelos de radiomica. Estos resultados demuestran que la comparacion de
caracteristicas radiomicas puede no ser confiable si la normalizaciéon no se ha

realizado con los mismos métodos estandarizados.

La estabilidad de las caracteristicas radiomicas de forma fue esperable en las
series en las que la forma del tumor y la méscara no habia sido modificada tras la
aplicacion de diferentes filtros, por lo que las caracteristicas radiémicas de forma
no se incluyeron en el andlisis de las series 2-7. La alta robustez y
reproducibilidad de las caracteristicas de forma en la radiémica del glioblastoma
multiforme han sido descritas previamente [69]. En las series en las que se
modifico la forma de la méscara (erosion o dilatacion), las variables de forma
permanecieron estables y reproducibles, con un CCC por encima del punto de
corte de 0.9. En estos casos, las modificaciones en la forma fueron relativamente
pequenas por lo que estas variables radiémicas tampoco experimentaron

cambios importantes. Esto implica que las pequenas modificaciones en la forma
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de las segmentaciones, que pueden deberse a discrepancias en la segmentacion
manual y a la variabilidad entre observadores, no afectan la reproducibilidad de
ese tipo de radiomica, pero si afectan a la radiémica de primer y segundo orden.
Al aplicar erosion en la mascara, las caracteristicas radidmicas permanecieron
mas estables. Esto implica que la reduccion del area del tumor aiin engloba solo
los voxeles tumorales y la radiomica permanece mas estable en comparacion con
la dilatacién, donde se anaden a los anélisis de radi6émica voxeles que no
pertenecen al tumor. Estudios previos han descrito cambios relacionados con la
maéascara de segmentaciéon. Un estudio que compard los resultados de radiomica
en segmentaciones realizadas por profesionales independientes de diferentes
disciplinas mostr6 que la variabilidad en la segmentacion afecta a la estabilidad
de las caracteristicas radiémicas en estudios basados en TC en el cancer de
pancreas [71]. Ademas, un estudio que incluy6 segmentaciones manuales
realizadas por diferentes individuos en tres tipos de tumores diferentes en TC
mostr6 que la variabilidad en la segmentaciéon entre observadores tiene una
influencia relevante en el anélisis de radi6émica y esta fuertemente influenciada

por el tipo de tumor [144].

En cuanto a la reproducibilidad intrasujeto, muchas de las caracteristicas
radiomicas no mostraron una variabilidad significativa en las multiples
mediciones realizadas. Sin embargo, algunas caracteristicas radiémicas de
segundo orden presentaron una excelente reproducibilidad en todas las series, lo
que podria considerarse como biomarcadores estables y tener un valor clinico
potencial. Estudios previos que abordaron el CoV tras aplicar remuestreo de
niveles de gris han demostrado que esta modificaciéon mejora las caracteristicas

radiomicas de segundo orden [145].

5.1.3. Relacion de la radidémica y radiéomica profunda con variables

analiticas y de estadificaciéon

Se encontr6 una asociacion estadisticamente significativa entre la radiémica y las
variables analiticas y de estadificacion en 55 casos. El mayor namero de variables
significativas se encontré en el INRGSS, donde se observaron diferencias en 43

parametros radi6omicos entre el grupo M y los deméas grupos en pacientes
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menores de 18 meses. Por tanto, las variables de radiémica podrian constituir
biomarcadores no invasivos de relevancia para la diferenciaciéon de
neuroblastoma metastasico (M) en menores de 18 meses. Las caracteristicas de
radiomica de forma analizadas presentaron mayor proporcion en las relaciones
estadisticamente significativas con los distintos grupos de estadificacion (79%)

respecto a las de primer orden (22%) o segundo orden (16%).

Estudios previos han demostrado la relaciéon de diversas caracteristicas de
radidmica con las propiedades del microambiente tumoral en diferentes tumores.
Un estudio mostro6 correlacidon entre las caracteristicas radiémicas extraidas de
imagenes de TC del cancer de pulmon de células no pequeiias y las firmas de
células Th2, pudiendo ayudar a definir categorias de actividad inmune tumoral
[146]. En otro estudio reciente se observaron diferencias estadisticamente
significativas en parametros de radiémica de primer orden y orden superior en
TC con contraste en tumores pulmonares neuroendocrinos con el valor del indice
Ki-67 [32]. Otro estudio demostro6 la relacion de la radiomica en RM en cancer de

mama triple negativo con el estado de los linfocitos infiltrantes de tumor [147].

Por su parte, el anélisis de la relacién de la radiémica profunda con las variables
analiticas y de estadificacién mostro relacion estadisticamente significativa en 29
casos. La radiomica profunda presenta mayor relacion con la prediccion de la
mutacion MYCN en pacientes mayores de 18 meses. La relacion de la radiomica
con el estado de mutacién del MYCN ha sido analizado en estudios previos, como
un estudio en el que se evalu6 la radiomica extraida por RM y se desarrollaron
clasificadores basados en aprendizaje automatico para predecir la amplificacion
de MYCN en neuroblastomas, ofreciendo evidencia retrospectiva preliminar que
sugiere la viabilidad de la radiémica de RM en la prediccion de la amplificacion
de MYCN en neuroblastomas [21]. En una cohorte de 133 pacientes se demostro
que los fenotipos de imagen de los neuroblastomas se correlacionan con el perfil
genOomico del tumor y el pronostico del paciente. La combinaciéon de datos
anatéomicos y patrén morfologico (volumen, forma, nimero de IDRFs) puede

representar criterios pronosticos relevantes [148].
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Por todo ello, la correlacion entre la radiomica y radiomica profunda con diversos
parametros analiticos y de estadificacion permite identificar patrones
subyacentes y fenotipos tumorales. Estos analisis demuestran la utilidad del
analisis correlacional de la imagen con parametros como la expresion génica,
abriendo la puerta al campo de la radiogen6mica, campo que presenta un
potencial considerable, ya que estudios futuros podrian lograr la extraccion de la
heterogeneidad tumoral en iméagenes tridimensionales, pudiendo realizar
biopsias virtuales del tumor completo, representando un avance significativo
hacia la medicina de precision al permitir la extraccién de informacion genética

y molecular para aplicar tratamientos méas especificos y optimizados.

5.1.4. Modelos de prediccién de supervivencia global

En los modelos elaborados en esta Tesis Doctoral, las variables radiéomicas
demostraron ser las caracteristicas de imagen mas relevantes para la prediccion
de la supervivencia global, superando a las caracteristicas de radiémica profunda.

El rendimiento del modelo Cox fue mayor que el resto de modelos.

Las variables que mostraron mayor representatividad en el modelo fueron todas
variables de radiomica, sin incluir variables de radiémica profunda, por lo que el
impacto de la radi6émica resulta mayor para la prediccion de la supervivencia
global. La ausencia de variables de radiémica profunda predictoras de
supervivencia global plantea la consideraciéon del bajo impacto de las redes
entrenadas (como ResNet) predominantemente con imagenes del mundo real en
entornos de salud. Estas redes solo consideran informacién en un plano, y no

capturan toda la heterogeneidad tumoral que una imagen 3D puede aportar.

En la literatura se ha demostrado la aplicacion y beneficio del aprendizaje por
transferencia desde ImageNet en imagenes médicas [149], sin embargo, las
caracteristicas de las imagenes médicas plantean desafios distintos en
comparacién con las imagenes incluidas en el conjunto de datos de ImageNet,
que son predominantemente imagenes no médicas. Las imagenes médicas suelen
estar en escala de grises y presentan niveles méas altos de ruido debido a su

proceso de adquisicion, y representan formas corporales complejas. Por lo tanto,

201



el aprendizaje por transferencia desde ImageNet puede introducir sesgos de los
conjuntos de datos, con imagenes no relacionadas con la patologia estudiada,
comprometiendo asi la robustez de las redes de aprendizaje profundo. Trabajos
previos reflejan que el aprendizaje profundo necesita un gran volumen de datos
para aumentar su rendimiento, pero en la practica es dificil obtener conjuntos de
datos que contengan imagenes médicas. Una posible solucion a este problema es
transferir el aprendizaje a través de modelos previamente entrenados, para

hacerlos méas apropiados para una tarea especifica[150].

En nuestro conocimiento, no se han elaborado previamente estudios que
permitan la prediccion de supervivencia global en neuroblastoma. Sin embargo,
en un estudio previo, realizado a partir de imagenes de RM potenciadas en T2w,
analizo el potencial del andlisis de radiomica en tumores neuroblasticos y
permiti6  diferenciar el neuroblastoma del ganglioneuroblastoma y
ganglioneuroma en nifos. Los resultados indicaron que las caracteristicas de
radiomica, combinadas con la edad del paciente en el diagnostico inicial, pueden
proporcionar un método cuantitativo para distinguir estos tipos de tumores, lo
que facilita la diferenciacion patologica de tumores neuroblasticos periféricos en
ninos [151]. De manera similar, un estudio demostro6 la utilidad de la radiémica
en secuencias T2w y DW de RM para establecer modelos que permitan

diferenciar entre tumores renales benignos y malignos [152].

Otros estudios han permitido el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo
basados en radidomica en imagenes de RM potenciadas en T2w para predecir la
supervivencia global en pacientes oncologicos [153], como un estudio
desarrollado en pacientes con glioma en el que se llevd a cabo un anaélisis
multivariante estandar, Cox-LASSO, para seleccionar -caracteristicas de

radidmica para construir un modelo de prediccion [76].

Cabe destacar que en los trabajos expuestos se han empleado secuencias de RM
potenciadas en T2, puesto que esta es superior para identificar el limite del tumor

y la diferenciacion con las estructuras circundantes[76, 154].
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Las 10 variables méas representativas en el modelo de supervivencia fueron:
Shape least axis lenght, Skewness, Surface area, Maximum 2D diameter slice,
Minor axis lenght, GLRLM Run lenght non uniformity, GLDM Dependence non
uniformity, GLCM Maximum Correlation Coefficient, Shape Voxel Volume y
Shape Mesh Volume. Todas estas variables presentaron una relacion positiva en
el modelo de supervivencia, de modo que una mayor longitud del eje mas corto
del tumor, una mayor asimetria en la distribucion de los voxeles, una mayor
superficie tumoral, un aumento del valor maximo del diAmetro tumoral en 2D,
una mayor longitud del eje menor del tumor, una textura mas heterogénea o un
mayor volumen tumoral demostraron asociar un mayor riesgo de evento para el

paciente, aumentando el riesgo de muerte al aumentar estos parametros.

Estas 10 variables presentaron diferentes grados de reproducibilidad y
estabilidad en los analisis realizados previamente, y se relacionaron con algunas
de las variables clinicas y de estadificacién. Por tanto, las diez variables de
radidmica expuestas podrian considerarse como variables candidatas a
biomarcadores de imagen para la prediccion de supervivencia global en pacientes

pediatricos con tumores neuroblasticos.

La variable que mostr6 una mayor estabilidad en los anélisis realizados
previamente para evaluar la estabilidad y reproducibilidad de la radiémica fue
GLRLM Run lenght non uniformity (no uniformidad de la longitud de ejecucion),
una caracteristica de textura calculada a partir de la matriz GLRLM, matriz que
mide la distribucién de ejecuciones, secuencias de pixeles consecutivos con la
misma intensidad de nivel de gris en una imagen. La Run lenght non uniformity
mide la variabilidad de las longitudes de ejecuciéon en la imagen, es decir,
cuantifica cuanto se desvian las longitudes de ejecucién consecutivas entre si. Un
valor mas alto indica una mayor variabilidad en las longitudes de las ejecuciones,
lo que sugiere una textura mas compleja o heterogénea en la imagen [155]. Por
tanto, esta heterogeneidad en la textura de la imagen se erige como biomarcador
no invasivo para la prediccion de supervivencia global en pacientes con

neuroblastoma.
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Por otro lado, no se han descrito hasta la fecha modelos de supervivencia basados

en radiémica profunda.
5.2. Limitaciones y lineas de futuro

Nuestro estudio present6 diversas limitaciones. Se llevé a cabo en un conjunto de
datos heterogéneo con parametros de adquisicién variables, momentos
temporales (en el momento del diagnéstico o después del tratamiento) y
ubicaciones diversas, lo que podria haber influido en los resultados. Sin embargo,
todas estas variaciones reflejan la naturaleza del mundo real de los grandes
conjuntos de datos retrospectivos utilizados para la tipificacion fenotipica

tumoral mediante radiéomica.

Otra limitacién potencial es que este estudio se realiz6 inicamente en tumores
neuroblasticos, y oportunidades futuras podrian incluir el estudio de diferentes

tipos de cancer.

Ademas, el analisis solo incluyé iméagenes potenciadas en T2, por lo que trabajos
futuros podrian explorar el impacto de los anélisis realizados en otras secuencias

de RM, asi como en otras pruebas de imagen como TC o SPECT.

En cuanto al entrenamiento de la herramienta de segmentacién automatica, las
segmentaciones se realizaron solo por dos observadores, por lo que representa
una pequena fraccion de la variabilidad real entre observadores y podria no ser
suficiente para establecer un estindar de referencia. Ademas, ambas eran
radiologas con experiencia previa en radiologia pediatrica y en problemas de
segmentacion. Por lo tanto, las segmentaciones manuales realizadas por otros
usuarios (radiologos menos experimentados, otros usuarios clinicos, personal no
médico) podrian presentar una mayor variabilidad interobservador. Ademas,
como se ha senalado previamente, la mascara considerada como patrén de
referencia o verdad fundamental puede tener algunos errores asociados
intrinsecamente al proceso de segmentacion manual. Por otro lado, los tumores
pueden asociarse con ganglios linfaticos extensos o pueden presentar contacto
con ellos, siendo dificil en algunos casos su diferenciacion, lo que, como se ha

comprobado en esta Tesis Doctoral, puede conducir a errores en la segmentacion
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realizada por la herramienta automatica de segmentacion. Otra limitacién es que
la CNN fue entrenada con imagenes de RM en el plano transversal, y la validacion
solo se realiz6 en las imagenes transversales. Trabajos futuros podrian incluir el
ajuste fino de la herramienta nnU-Net para realizar segmentaciones en planos

sagitales y coronales.

En referencia a las limitaciones del estudio de validacién externa de la
herramienta de segmentacion, inicamente una radidloga experimentada reviso
las segmentaciones automaticas, por lo que no se evalué la variabilidad
interobservador. Sin embargo, esta limitacion no es clinicamente relevante ya que
en esta Tesis Doctoral se ha descrito una alta concordancia entre observadores
para la segmentacion manual en neuroblastoma (con un indice de superposicién

CSD mediano de 0.969).

En cuanto a los modelos de supervivenciay a la correlacion de variables analiticas
y de estadificacién, cabe mencionar la construccion de modelos prondsticos que
integren mas variables clinicas y otros eventos clinicos finales, como el tiempo
libre de evento o el tiempo a progresion para evaluar el impacto de la radidomica

en los resultados clinicos de interés como lineas de desarrollo futuro.
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El analisis de las imagenes de Resonancia Magnética mediante algoritmos
avanzados de procesamiento permite extraer caracteristicas y descriptores
de imagen cuantitativos con los que es posible establecer predicciones
sobre la agresividad biologica, entendida como supervivencia global, de los

tumores de estirpe neuroblastica en pacientes de edad pediatrica.

La precision de la segmentacion manual de tumores neuroblasticos en
imagenes de Resonancia Magnética potenciadas en T2w en el plano
transversal llevada a cabo por radidlogos es comparable a la segmentacion
obtenida con la arquitectura de aprendizaje profundo nnU-Net. El modelo
original de segmentacion automatica desarrollado en esta Tesis Doctoral
supone una gran ventaja en tareas de segmentacion, con una importante
reduccion del tiempo y de la participaciéon del profesional de radiologia en

esta tarea.

La herramienta de segmentacion automatica previamente entrenada nnU-
Net, desarrollada en esta Tesis Doctoral, ha sido validada en un estudio
independiente internacional, multicéntrico y multivendedor, mostrando
su capacidad para localizar y segmentar los tumores neuroblasticos en las
imagenes de Resonancia Magnética potenciadas en T2/T2* con gran

porcentaje de éxito.

Para garantizar la extraccion reproducible de las caracteristicas
radiomicas, resulta esencial reportar cada paso del procesamiento de la
imagen. Cualquier modificacién de los pasos de preparacion puede
provocar cambios importantes en las caracteristicas radidémicas. La
normalizacion de la imagen es el factor mas influyente en la estabilidad de

las caracteristicas radiémicas.

Las variables radiéomicas podrian constituir biomarcadores de imagen de

relevancia para la diferenciacion de neuroblastoma metastasico en



pacientes menores de 18 meses, mientras que la radiomica profunda
presenta una mayor relaciéon con la predicciéon de la mutacién MYCN en

pacientes mayores de 18 meses.

El modelo de supervivencia global para neuroblastoma basado en la
arquitectura Cox presenta una capacidad predictiva de supervivencia
aceptable, siendo superior a otras arquitecturas. Las variables de
radidmica son mas relevantes para la prediccion de la supervivencia global
que las de radiéomica profunda, pudiendo constituir biomarcadores de
imagen para la prediccion de supervivencia en tumores neuroblasticos. La
construccion de modelos prondsticos que integren maés variables clinicas

y otros eventos clinicos finales se erige como linea de investigacién futura.
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Anexo 1: Aprobaciones de los Comités Eticos de Investigaciéon Clinica (CEIC) en las

instituciones sanitarias que han participado en el desarrollo del estudio.

Anexo 2: Lista de comprobacién de la guia CLAIM (Checklist for Artificial Intelligence in
Medical Imaging). CLAIM sigue el modelo de la directriz STARD (Standards for
Reporting Diagnostic accuracy studies) y se ha ampliado para abordar aplicaciones de IA
en imagenes médicas que incluyen clasificacion, reconstruccion de imagenes, analisis de
texto y optimizacion del flujo de trabajo. Lista de comprobacion de la escala MAIC-10,
(Must Artificial Intelligence Criteria-10), guia para disefiar estudios y evaluar

publicaciones relacionadas con la IA en el campo de las imagenes médicas.
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Financiaci6on

Participacion como Investigadora en el Proyecto PRIMAGE (PRedictive In
silico Multiscale Analytics to support cancer personalized diaGnosis and
prognosis, Empowered by imaging biomarker)

Contrato de investigacion para post-residentes del Instituto de Investigacion
Sanitaria La Fe como investigadora realizando el proyecto de esta Tesis
Doctoral titulado Estudio de la agresividad biologica de tumores de estirpe
neuroblastica en edad pediatrica mediante el analisis de las imagenes de

Resonancia Magnética
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La Fe

Departament
de Salut

CEIm-F-PE-01-11 v01

DICTAMEN DEL COMITE DE ETICA DE LA INVESTIGACION
CON MEDICAMENTOS

MARIA TORDERA BAVIERA, titular de la Secretaria Técnica del Comité de Etica de la
Investigacion con medicamentos del CEIM - HOSPITAL UNIVERSITARIO Y POLITECNICO
LA FE,

CERTIFICA

Que este Comité ha evaluado en su sesion de fecha 22/09/2021, el Proyecto de Tesis:
Titulo: “Estudio de la agresividad biolégica de tumores de estirpe neuroblastica en edad

pediatrica mediante el analisis de las imagenes de Resonancia Magnética.”
N° de registro: 2021-666-1

Documento Version - Fecha

Protocolo - TESIS 23 de agosto de 2021

Que dicho proyecto se ajusta a las normativas éticas sobre investigacién biomédica con
sujetos humanos y es viable en cuanto al planteamiento cientifico, objetivos, material y
métodos, etc, descritos en la solicitud, asi como la Hoja de Informacién al Paciente y el
Consentimiento Informado.

En consecuencia, este Comité acuerda emitir INFORME FAVORABLE de dicho Proyecto de
Tesis que sera realizado en el HOSPITAL UNIVERSITARIO Y POLITECNICO LA FE, siendo
el Director de la Tesis y Tutor del Hospital el Dr. LUIS MARTI BONMATI, del AREA DE
IMAGEN MEDICA, y el DOCTORANDO Diia. DIANA VEIGA CANUTO.

Que el CEIM - HOSPITAL UNIVERSITARIO Y POLITECNICO LA FE, tanto en su composicién
como en sus procedimientos, cumple con las normas de BPC (CPMP/ICH/135/95) y con la
legislacion vigente que regula su funcionamiento, y que la composicion del CEIM - HOSPITAL
UNIVERSITARIO Y POLITECNICO LA FE es la indicada en el anexo |, teniendo en cuenta
que, en el caso de que algun miembro participe en el estudio o declare algun conflicto de
interés, no habra participado en la evaluacion ni en el dictamen de la solicitud de autorizacion
del estudio clinico.

Lo que firmo en Valencia, a 22/09/2021

Firmat per Maria Tordera Baviera el
27/09/2021 13:16:52

Fdo.: MARIA TORDERA BAVIERA
Secretario/a Técnica del Comité de Etica de la Investigacion con medicamentos
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ANEXO |
COMPOSICION CEIm

Presidente:
ADELA CANETE NIETO - Facultativo Especialista en Pediatria. Jefe Seccion de Unidad de
Hematologia y Oncologia Pediatrica

Vicepresidente:
SALVADOR F ALINO PELLICER - Catedratico de Farmacologia. Facultativo Especialista en
Farmacologia Clinica

Secretario:
MARIA TORDERA BAVIERA - Farmacéutica Especialista en Farmacia Hospitalaria. Farmacéutica
adjunta del Servicio de Farmacia

Vocales:

MARIA VICTORIA PARICIO GOMEZ - Diplomada Enfermeria. Supervisora del Servicio de Hematologia
y Trasplante de Progenitores Hematicos

JAVIER LLUNA GONZALEZ - Facultativo Especialista en Cirugia Pediatrica. Médico adjunto del
Servicio de Cirugia Pediatrica

PAULA RAMIREZ GALLEYMORE - Facultativo Especialista en Medicina Intensiva. Médico adjunto del
Servicio de Medicina Intensiva

JOSE MARIA CANELLES GAMIR - Farmacéutico de Atencion Primaria del Departamento de Salud
Valencia La Fe .

SERAFIN RODRIGUEZ CAPELLAN - Licenciado en Derecho. Técnico de Funcion Administrativa
adscrito a la Direccién de Investigacion

VICENTE INGLADA ALCAIDE - Miembro Lego, representante de los intereses de los pacientes
MIGUEL ANGEL CANO TORRES - Licenciado en Derecho. Técnico de Funcién Administrativa adscrito
a la Direccion de Investigacion

LUIS VICENTE MARTINEZ DOLZ - Facultativo Especialista en Cardiologia. Jefe de Servicio de
Cardiologia

BONAVENTURA CASANOVA ESTRUCH - Facultativo Especialista en Neurologia. Médico adjunto del
Servicio de Neurologia .
SARA BRUGGER FRIGOLS - Facultativo Especialista en Radiodiagnostico. Médico adjunto del Area
de Imagen Médica )

M? ISABEL IZQUIERDO MACIAN - Facultativo Especialista en Pediatria (Neonatologia). Jefa de
Servicio de Neonatologia

MATTEO FRASSON - Facultativo Especialista en Cirugia. Médico adjunto del Servicio de Cirugia
General y Digestiva

JOSE VICENTE SOLANAS PRATS - Facultativo Especialista en Medicina de Familia y Comunitaria.
Médico del Centro de Salud Trinitat ;

ANTONIO ORDUNA GALAN - Ing. de aplicaciones y sistemas. Responsable Area de Seguridad y
Calidad de Sistemas de inforamcion

OSCAR DIAZ CAMBRONERO - Facultativo especialista en Anestesiologia y Reanimacion. Jefe
Seccion Anestesiologia y Reanimacion
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Instituto de Investigacion
Sanitaria La Fe

LUIS MARTI BONMATI
AREA DE IMAGEN MEDICA

Valencia, 30 de septiembre de 2021.

Asunto: Autorizacion Inicio de estudio.

Adjunto le remito copia de los Informes Cientifico y Etico de Investigacion, en el que se acuerda
informar favorablemente sobre el Proyecto de Tesis titulado “Estudio de la agresividad biologica
de tumores de estirpe neuroblastica en edad pediatrica mediante el analisis de las imagenes de
Resonancia Magnética.”, por usted presentado.

A la vista de los dictamenes emitidos, dicho Proyecto, puede iniciarse y llevarse a cabo.

Atentamente,

Firmat per Maximo Vento Torres
1'01/10/2021 09:48:29

Dr. Maximo Vento Torres
Director Cientifico

IIS La Fe | Avenida Femando Abril Martorell, n® 106, Torre A, 7°. 46026 Valencia
Tel.: (+34) 96 124 66 01 | Fax. (+34) 96 124 66 20 | info@iislafe es | wwwiislafe.es
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Instituto de Investigacion
Sanitaria La Fe

|

Valencia a 30 de septiembre de 2021

El Dr. Maximo Vento Torres, Presidente de la Comision de Investigacion del Instituto de
Investigacion Sanitaria La Fe,

INFORMA:

Que el Proyecto de tesis titulado: “Estudio de la agresividad biolégica de tumores de estirpe

neuroblastica en edad pediatrica mediante el analisis de las imagenes de Resonancia Magnética.”

que sera realizado en el HOSPITAL UNIVERSITARIO Y POLITECNICO LA FE, siendo el
Director de la Tesis y Tutor del Hospital el Dr. LUIS MARTIi BONMATI, del AREA DE IMAGEN
MEDICA, y el DOCTORANDO Diia. DIANA VEIGA CANUTO, contiene elementos objetivos
suficientes en cuanto a la Hipotesis, Planteamientos y Plan de Trabajo que, a juicio de esta
Comision, permiten pronunciarse positivamente en cuanto a su viabilidad y aceptacion para su

realizacion.
%

Firmat per Maximo Vento Torres

1'01/10/2021 09:48:34

Maximo Vento Torres
Presidente de la Comision de Investigacion
IIS La Fe | Avenida Femando Abril Martorell, n® 106, Torre A, 7°. 46026 Valencia
Tel: (+34) 96 124 66 01 | Fax. (+34) 96 124 66 20 | fundacion_lafe@gva.es | www.iislafe.es
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ethik

kommission

Q G 3 Medizinische Universitat Wien

EKNr: 1637/2019

Borschkegasse 8b/6

1090 Wien, Osterreich

T +43(0)1 404 00-21470, 22440
F +43(0)1 404 00-16900
ethik-kom@meduniwien.ac.at

http://ethikkommission.meduniwien.ac.at/

Votum:

Projekttitel: PRIMAGE: Pradiktive In-Silico-Multiskalen-Analytik zur Unterstiitzung der
personalisierten Diagnose und Prognose von Krebs mithilfe bildgebender Biomarker
Antragsteller/in: Frau Univ. Prof. Dr. Ruth Ladenstein
Institution: St. Anna Kinderkrebsforschung
Sponsor: HULAFE Fundacion para la Investigacion del Hospital La Fe de la Comunidad

Valenciana

Teilnehmende Priifzentren:

Ethik-Kommission

Priifzentrum

Priifarztin/arzt

Ethikkommission der
Medizinischen Universitat
Wien

St.Anna
Kinderkrebsforschung

Frau Univ. Prof. Dr. Ruth
Ladenstein

Die Stellungnahme der Ethik-Kommission erfolgt aufgrund folgender eingereichter Unterlagen:

Conflict of Interest

Name Version Datum
Conflict_of_Interest_Antragsteller V1.0 29.05.2019
Covering Letter

Name Version Datum

Cover Letter PRIMAGE V1.0 29.05.2019
Cover Letter erganzende Erklarungen 1.0 21.08.2019
Lebenslauf (CV)

Name Version Datum

CV WIEN Ruth Ladenstein_2019 1.0 12.03.2019
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Sonstige

Name Version Datum

PRIMAGE_Ethics Evaluation V1.0 20.07.2018
PRIMAGE_Consortium Agreement_draft_12_03_2019 V1.0 12.03.2019
PRIMAGE_Ethics Committee Dictum_HULAFE V1.0 27.03.2019
WP11_PRIMAGE_DI11.1 V1.0 31.05.2019
WP11_PRIMAGE_D11.3 V1.0 31.05.2019
WP11_PRIMAGE_D11.4 V1.0 31.05.2019
Schreier et al. 2016. EUPID. Health Informatics Meetse  |V1.0 04.06.2019

Health. Volume 223

Studienprotokoll (Priifplan)

Name Version Datum

EU Projekt Teil 1 PRIMAGE_24-04-2018_final V1.0 24.04.2018
EU Projekt Teil 2 PRIMAGE_24_04_2018_final V1.0 24.04.2018
Engl RL PRIMAGE_Project description for Ethics V1.0 03.06.2019

Committee approval

Rollenbeschreibung CCRI PRIMAGE_310719_V1 V1 31.07.2019

Die Kommission fasst folgenden Beschluss (mit X markiert):

X | Es besteht kein Einwand gegen die Durchfiihrung der Studie.

ACHTUNG: Unter Beriicksichtigung der "ICH-Guideline for Good Clinical Practice" gilt
dieser Beschluss ein Jahr ab Datum der Ausstellung. Gegebenenfalls hat der Antragsteller
eine Verlangerung der Giiltigkeit rechtzeitig zu beantragen.

Erganzende Kommentare der Sitzung am 02.07.2019:

Da die eingeladene Antragstellerin nicht an der Sitzung teilnehmen kann, wird der
Tagesordnungspunkt unbehandelt vertagt.

Die Priifarztin wird fiir die Sitzung am 30.07.2019 erneut eingeladen.

Erganzende Kommentare der Sitzung am 30.07.2019:

Der Ethik-Kommission liegen derzeit die umfangreichen Unterlagen des Gesamtprojekts vor, aus
denen nur schwer herauszulesen ist, wie genau die Beteiligung des lokalen Studienzentrums
geplant ist. Aus diesem Grund ersucht die Ethik-Kommission um Vorlage eines Dokuments
(Protokolls), welches die Beteiligung der St. Anna Kinderkrebsforschung klar und eindeutig
darstellt.

Zur Versicherung:
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Die Ethik-Kommission halt fest, dass der Abschluss einer Versicherung fiir diese Studie nicht
erforderlich ist.

Andere: Frau Univ.Prof.Dr. Ruth Ladenstein stellt die Studie persénlich vor.

Die Ethik-Kommission ersucht die Antragsteller, bei der Wiedervorlage von gednderten
Unterlagen ein Exemplar mit hervorgehobenen Anderungen beizulegen.

Erganzende Kommentare:

Nachtrag vom 29. August 2019:
Die Antragsteller legen am 21.08.2019 iiberarbeitete Unterlagen vor, die von der Ethik-
Kommission akzeptiert werden.

Die aktuelle Mitgliederliste der Ethik-Kommission ist unter folgender Adresse abrufbar:
http://ethikkommission.meduniwien.ac.at/ethik-kommission/mitglieder,

Mitglieder der Ethik-Kommission, die fiir diesen Tagesordnungspunkt als befangen anzusehen
waren und daher laut Geschéftsordnung an der Entscheidungsfindung/Abstimmung nicht
teilgenommen haben: keine

Dieses Dokument ist fiir berechtigte Benutzer/innen in digitaler Form unter folgender Adresse
abrufbar:
https://ekmeduniwien.at/vote/17571/download/

Seite 3/3

235



Comitato Etico Regionale per la Sperimentazione Clinica della Regione Toscana
Sezione: COMITATO ETICO PEDIATRICO
Segreteria Tecnico Scientifica ubicata c/o: Meyer - Viale Pieraccini, 28 - 50139 Firenze
Telefono: 055-5662386 E-mail: comitato.etico@meyer.it

Pag. 2 con la presente

Al promotore Ospedale Universitario Politecnico di La Fe

Allo sperimentatore principale Prof, Emanuele Neri
Sezione Dipartimentale Radiodiagnostica 3 - AOUPisana

Oggetto: Comunicazione del parere relativo alla richiesta di approvazione alla conduzione dello studio
clinico dal titolo PRedictive In-silico Multiscale Analytics to support cancer personalized diaGnosis and prognosis,
Empowered by imaging biomarkers business place (PRIMAGE)

Codice Protocollo: PRIMAGE

In riferimento alla richiesta di cui all'oggetto, si trasmette il parere del Comitato Etico Regionale per la
Sperimentazione Clinica della Toscana - sezione COMITATO ETICO PEDIATRICO riunitosi in data
24/09/2019.

Si ricorda che lavvio della sperimentazione da parte del Promotore & subordinato al rilascio della
disposizione autorizzativa della Direzione Generale dell'Azienda sanitaria.

II Comitato si riserva la facolta di monitorare nel corso del suo svolgimento, in accordo alle disposizioni
normative vigenti, lo studio clinico approvato,

Il Responsabile S

1 Comitato Etico in osservanza alle legislazioni vigenti in materia di
studi osservazionali
ha esaminato la richiesta di parere relativa allo studio in oggetto

Avendo valutato la seguente documentazione:

Sintesi del protocollo in lingua italiana (versione 1 del 22/07/2019)

Dichiarazione sulla natura osservazionale dello studio (versione - del 01/08/2019)
Protocollo di studio (versione 1 del 22/07/2019)

Parere Unico del Centro Coordinatore (se applicabile) (versione - del 27/03/2019)
Elenco dei Centri partecipanti (se multicentrico) (versione 1 del 22/07/2019)
Scheda di raccolta dati (versione 1 del 22/07/2019)

Certificato marchio CE del dispositivo medico (versione - del 11 /01/2019)

Scheda tecnica del dispositivo medico

Scheda tecnico legale del dispositivo medico

AR YR N N N N N SN
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Manuale dispositivo

Dichiarazione per I'accertamento della natura indipendente dello studio (versione - del 01/08/2019)
Lettera di intenti del promotore per il CE (versione - del 01,/08/2019)

Lettera di accettazione dello sperimentatore locale (versione - del 01/08/2019)

Analisi d'impatto aziendale per la fattibilita locale (versione - del 01/08/2019)

Curriculum vitae in formato UE aggiornato dello sperimentatore locale (versione - del 05/08/2019)
Dichiarazione pubblica sul conflitto di interessi (versione - del 01/08/2019)

Dichiarazione natura indipendente e no profit dello studio (versione - del 01/08/2019)
Dichiarazione natura osservazionale (versione - del 01/08/2019)

Medical Devide (DM) per indagini cliniche in valutazione B7 (versione - del 01/08/2019)

Analisi impatto aziendale firmata dal DS (versione - del 06,/09/2019)

Foglio Informativo e consenso per genitori/tutore legale (versione - del 04/07/2019)

Foglio Informativo e assenso per pazienti 14-18 anni (versione - del 22/07/2019)

Foglio Informativo e assenso per pazienti 7-13 anni (versione ~ del 22/07/2019)

AN Y T U N U N N N NN

Ha espresso:
PARERE FAVOREVOLE

Numero registro pareri del Comitato Etico: 173/2019

Elenco componenti del CE presenti alla discussione e votanti che hanno dichiarato assenza di conflitti di
interessi di tipo diretto o indiretto:

Prof. Alessandro Mugelli, Farmacologo

Dr.ssa Maria Bimbi, Medico Medicina Generale

Dr. Antonio Ciccarone, Fisico area radiologica

Dr.ssa Paola Cipriani, Clinico neuropsichiatra infantile

Dr.ssa Maria Grazia Conti, Pediatra di famiglia

Dr. Emanuele Crocetti, Biostatistico

Dr.ssa Lorena Di Simone, Farmacista del SSR

Prof. Giovanni Marello, Medico legale

Dr. Eugenio Paci, Esperto clinico setfore procedure diagnostiche e terapeutiche
Dr.ssa Silvia Paoli, Rappr. area professioni sanitarie interessate alla sperimentazione
Prof.ssa Monica Toraldo di Francia, Esperto di bioetica

Elenco componenti del CE presenti non votanti:
Sussistenza numero legale (n. 11 su 20)

Si ricorda che & obbligo notificare al Comitato Etico: data di arruolamento del primo paziente e stato di
avanzamento dello studio, con cadenza semestrale e/o annuale, corredato da una relazione scritta; fine del
periodo di arruolamento; data di conclusione dello studio a livello locale ed a livello globale e risultati dello
studio, entro un anno dalla conclusione della stessa. Inoltre si ricorda di riferire immediatamente al
Comitato: deviazioni dal protocollo, modifiche al protocollo.

i {]
Comitalo Ehco‘i;uc_;!gglc
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CLAIM: Checklist for Artificial Intelligence in Medical Imaging

Section / Topic

TITLE /

ABSTRACT

INTRODUCTION

METHODS

Study Design

Data

Ground Truth

239

No

10

11

12

13
14

15

Ttem

Identification as a study of Artificial Intelligence methodology,
specifying the category of technology used (e.g., deep learning)

Structured summary of study design, methods, results, and

conclusions

Scientific and clinical background, including the intended use

and clinical role of the Artificial Intelligence approach

Study objectives and hypotheses

Prospective or retrospective study

Study goal, such as model creation, exploratory study, feasibility

study, non-inferiority trial
Data sources

Eligibility criteria: how, where, and when potentially eligible
participants or studies were identified (e.g., symptoms, results
from previous tests, inclusion in registry, patient-care setting,

location, dates)
Data pre-processing steps
Selection of data subsets, if applicable

Definitions of data elements, with references to Common Data

Elements
De-identification methods
How missing data were handled

Definition of ground truth reference standard, in sufficient

detail to allow replication

Rationale for choosing the reference standard (if alternatives

exist)
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Data Partitions

Model

Training

Evaluation

RESULTS

Data

Model

performance

16

17
18

19
20

21

22

23
24

25

26

27
28

29

30
31

32

33

34

35

Source of ground-truth annotations; qualifications and

preparation of annotators
Annotation tools

Measurement of inter- and intrarater variability; methods to

mitigate variability and/or resolve discrepancies
Intended sample size and how it was determined
How data were assigned to partitions; specify proportions

Level at which partitions are disjoint (e.g., image, study, patient,

institution)

Detailed description of model, including inputs, outputs, all

intermediate layers and connections
Software libraries, frameworks, and packages

Initialization of model parameters (e.g., randomization, transfer

learning)

Details of training approach, including data augmentation,

hyperparameters, number of models trained
Method of selecting the final model
Ensembling techniques, if applicable
Metrics of model performance

Statistical measures of significance and uncertainty (e.g.,

confidence intervals)
Robustness or sensitivity analysis

Methods for explainability or interpretability (e.g., saliency

maps), and how they were validated

Validation or testing on external data

Flow of participants or cases, using a diagram to indicate

inclusion and exclusion

Demographic and clinical characteristics of cases in each
partition

Performance metrics for optimal model(s) on all data partitions

240
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36

37

DISCUSSION

OTHER

38

39

INFORMATION

40
41
42

Estimates of diagnostic accuracy and their precision (such as SI

95% confidence intervals)

Failure analysis of incorrectly classified cases

Study limitations, including potential bias,

uncertainty, and generalizability

statistical

Implications for practice, including the intended use and/or

clinical role

Registration number and name of registry
Where the full study protocol can be accessed

Sources of funding and other support; role of funders

Mongan J, Moy L, Kahn CE Jr. Checklist for Artificial Intelligence in Medical Imaging

(CLAIM): a guide for authors and reviewers. Radiol Artif Intell 2020; 2(2):e200029.

https://doi.org/10.1148 /ryai.2020200029

MAIC-10: Must Artificial Intelligence Criteria-10

Table 1 MAIC-10 checklist to assess quality of Al-based medical imaging research studies

Checklist item Article section Description Reported

1.Clinical need Introduction The study is clearly put into context by describing the target clinical problem and X
any previous approaches in the literature

2. Study design Materials and methods The type of study (observational/interventional, single/multicentre) and inclusion/  [X
exclusion criteria are explicitly described, and a sample size estimate is given

3. Safety and privacy Materials and methods ELSI (ethical, legal, social implications), specifically including ethics committee X
approval and data de-identification issues, are discussed

4. Data curation Materials and methods Data extraction, cleaning, and transformation methods, including image pre-pro- X
cessing steps, are clearly described

S.Dataannotation ~ Materials and methods The ground truth reference is defined and the annotation process, including meas- [
ures of inter/intra-observer variability, is described

6. Data partitioning  Materials and methods Methods and criteria for data set splitting into train-tune-test-validation sets are X
indicated

7. Al model Materials and methods, results  The Al model building methodology is sufficiently detailed by including used tech-
nologies (software and hardware), training-tuning—-testing methods, performance
metrics, and resulting Al model architecture

8. Robustness Results, discussion The generalizability of the Al model in real-world conditions is explicitly discussed ~ [X

9. Explainability Discussion The interpretability of the model (including the use of uncertainty or confidence X
metrics) is explicitly discussed

10.Transparency Discussion Any possibility of access to original data sets and source code is clearly stated. X
Financing and conflicts of interest are detailed

Score:10
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Variability in Manual and Automatic Segmentation of
Neuroblastic Tumors in Magnetic Resonance Images
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Simple Summary: Tumor segmentation is a key step in oncologic imaging processing and is a time-
consuming process usually performed manually by radiologists. To facilitate it, there is growing
interest in applying deep-learning segmentation algorithms. Thus, we explore the variability between
two observers performing manual segmentation and use the state-of-the-art deep learning architecture
nnU-Net to develop a model to detect and segment neuroblastic tumors on MR images. We were
able to show that the variability between nnU-Net and manual segmentation is similar to the inter-
observer variability in manual segmentation. Furthermore, we compared the time needed to manually
segment the tumors from scratch with the time required for the automatic model to segment the same
cases, with posterior human validation with manual adjustment when needed.

Abstract: Tumor segmentation is one of the key steps in imaging processing. The goals of this study
were to assess the inter-observer variability in manual segmentation of neuroblastic tumors and to
analyze whether the state-of-the-art deep learning architecture nnU-Net can provide a robust solution
to detect and segment tumors on MR images. A retrospective multicenter study of 132 patients with
neuroblastic tumors was performed. Dice Similarity Coefficient (DSC) and Area Under the Receiver
Operating Characteristic Curve (AUC ROC) were used to compare segmentation sets. Two more
metrics were elaborated to understand the direction of the errors: the modified version of False
Positive (FPRm) and False Negative (FNR) rates. Two radiologists manually segmented 46 tumors
and a comparative study was performed. nnU-Net was trained-tuned with 106 cases divided into
five balanced folds to perform cross-validation. The five resulting models were used as an ensemble
solution to measure training (n = 106) and validation (n = 26) performance, independently. The
time needed by the model to automatically segment 20 cases was compared to the time required
for manual segmentation. The median DSC for manual segmentation sets was 0.969 (+0.032 IQR).
The median DSC for the automatic tool was 0.965 (£0.018 IQR). The automatic segmentation model
achieved a better performance regarding the FPRm. MR images segmentation variability is similar
between radiologists and nnU-Net. Time leverage when using the automatic model with posterior
visual validation and manual adjustment corresponds to 92.8%.
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Simple Summary: Tumor segmentation is a key step in oncologic imaging processing. We have
recently developed a model to detect and segment neuroblastic tumors on MR images based on
deep learning architecture nnU-Net. In this work, we performed an independent validation of
the automatic segmentation tool with a large heterogeneous dataset. We reviewed the automatic
segmentations and manually edited them when necessary. We were able to show that the automatic
network was able to locate and segment the primary tumor on the T2 weighted images in the majority
of cases, with an extremely high agreement between the automatic tool and the manually edited
masks. The time needed for manual adjustment was very low.

Abstract: Objectives. To externally validate and assess the accuracy of a previously trained fully
automatic nnU-Net CNN algorithm to identify and segment primary neuroblastoma tumors in MR
images in a large children cohort. Methods. An international multicenter, multivendor imaging
repository of patients with neuroblastic tumors was used to validate the performance of a trained
Machine Learning (ML) tool to identify and delineate primary neuroblastoma tumors. The dataset was
heterogeneous and completely independent from the one used to train and tune the model, consisting of
300 children with neuroblastic tumors having 535 MR T2-weighted sequences (486 sequences at diagnosis
and 49 after finalization of the first phase of chemotherapy). The automatic segmentation algorithm
was based on a nnU-Net architecture developed within the PRIMAGE project. For comparison, the
segmentation masks were manually edited by an expert radiologist, and the time for the manual editing
was recorded. Different overlaps and spatial metrics were calculated to compare both masks. Results.
The median Dice Similarity Coefficient (DSC) was high 0.997; 0.944-1.000 (median; Q1-Q3). In 18 MR
sequences (6%), the net was not able neither to identify nor segment the tumor. No differences were
found regarding the MR magnetic field, type of T2 sequence, or tumor location. No significant differences
in the performance of the net were found in patients with an MR performed after chemotherapy. The
time for visual inspection of the generated masks was 7.9 & 7.5 (mean =+ Standard Deviation (SD))
seconds. Those cases where manual editing was needed (136 masks) required 124 + 120 s. Conclusions.
The automatic CNN was able to locate and segment the primary tumor on the T2-weighted images in
94% of cases. There was an extremely high agreement between the automatic tool and the manually
edited masks. This is the first study to validate an automatic segmentation model for neuroblastic
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Imaging biomarkers and radiomics in pediatric oncology: a view
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Abstract

This review paper presents the practical development of imaging biomarkers in the scope of the PRIMAGE (PRedictive In silico
Multiscale Analytics to support cancer personalized diaGnosis and prognosis, Empowered by imaging biomarkers) project, as a
noninvasive and reliable way to improve the diagnosis and prognosis in pediatric oncology. The PRIMAGE project is a European
multi-center research initiative that focuses on developing medical imaging-derived artificial intelligence (AI) solutions designed to
enhance overall management and decision-making for two types of pediatric cancer: neuroblastoma and diffuse intrinsic pontine gli-
oma. To allow this, the PRIMAGE project has created an open-cloud platform that combines imaging, clinical, and molecular data
together with Al models developed from this data, creating a comprehensive decision support environment for clinicians managing
patients with these two cancers. In order to achieve this, a standardized data processing and analysis workflow was implemented
to generate robust and reliable predictions for different clinical endpoints. Magnetic resonance (MR) image harmonization and
registration was performed as part of the workflow. Subsequently, an automated tool for the detection and segmentation of tumors
was trained and internally validated. The Dice similarity coefficient obtained for the independent validation dataset was 0.997,
indicating compatibility with the manual segmentation variability. Following this, radiomics and deep features were extracted and
correlated with clinical endpoints. Finally, reproducible and relevant imaging quantitative features were integrated with clinical and
molecular data to enrich both the predictive models and a set of visual analytics tools, making the PRIMAGE platform a complete
clinical decision aid system. In order to ensure the advancement of research in this field and to foster engagement with the wider
research community, the PRIMAGE data repository and platform are currently being integrated into the European Federation for
Cancer Images (EUCAIM), which is the largest European cancer imaging research infrastructure created to date.
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MR Denoising Increases Radiomic Biomarker Precision
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Matias Fernandez Patén'(® - Leonor Cerda Alberich! @ . Cinta Sangiiesa Nebot?® - Blanca Martinez de las Heras? -
Diana Veiga Canuto?® . Adela Caiete Nieto®® - Luis Marti-Bonmati'2(

Received: 5 November 2020 / Revised: 24 July 2021 / Accepted: 17 August 2021 / Published online: 10 September 2021
© Soclety for Imaging Informatics in Medicine 2021

Abstract

Several noise sources, such as the Johnson—Nyquist noise, affect MR images disturbing the visualization of structures and
affecting the subsequent extraction of radiomic data. We evaluate the performance of 5 denoising filters (anisotropic diffu-
sion filter (ADF), curvature flow filter (CFF), Gaussian filter (GF), non-local means filter (NLMF), and unbiased non-local
means (UNLMF)), with 33 different settings, in T2-weighted MR images of phantoms (N = 112) and neuroblastoma patients
(N=25). Filters were discarded until the most optimal solutions were obtained according to 3 image quality metrics: peak
signal-to-noise ratio (PSNR), edge-strength similarity—based image quality metric (ESSIM), and noise (standard deviation
of the signal intensity of a region in the background area). The selected filters were ADFs and UNLMs. From them, 107
radiomics features preservation at 4 progressively added noise levels were studied. The ADF with a conductance of 1 and 2

iterations standardized the radiomic features, improving reproducibility and quality metrics.

Keywords Denoising - Image processing - Radiomics - Oncologic imaging biomarkers

Introduction

Magnetic resonance (MR )—reconstructed images from differ-
ent scanners, series, and patients have different noise levels
that reduce the quality of the images, affect the signal-to-
noise ratio (SNR), and decrease reproducibility of imaging
biomarkers. The noise reduces the visibility in low-contrast
structures and blurs the edges, having an impact on both the
qualitative radiological reporting and the quantitative meas-
urements extracted from either feature extraction or dynamic
signal fitting [1].
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Reducing noise and increasing SNR and final image qual-
ity are common goals in precision imaging. At the acquisi-
tion level, MR parameters are adjusted to improve the SNR.
Unfortunately, this usually results in increased acquisition
time and in sensitivity to motion artifacts. New MR develop-
ments reconstructing the k-space with artificial intelligence
methods have been proposed as an efficient way to acquire
faster and almost noise-free images. In daily practice, MR
images need to improve their quality by removing noise
applying computer vision techniques known as denoising
[2]. Denoising filters face the challenges of maximizing
noise removal, smoothing homogenous regions, and preserv-
ing morphological detail [3].

The Johnson—-Nyquist noise is one of the common source
of noise, being induced by thermal fluctuations and mod-
elled as a Rician distribution in the magnitude images [4,
5]. This noise can be approximated as Gaussian spreading
in areas with high SNR. Noise is responsible of the low
reproducibility of imaging biomarkers in the phenotyping,
treatment prediction, and patient’s prognostication in oncol-
ogy, as image quality variability affects the related radiomics
features and dynamic parameters.

We hypothesize that the use of MR denoising filters
will increase the precision and reproducibility of extracted
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Abstract

Background: Estimating the required sample size is crucial when developing and validating clinical prediction
models. However, there is no consensus about how to determine the sample size in such a setting. Here, the goal
was to compare available methods to define a practical solution to sample size estimation for clinical predictive
models, as applied to Horizon 2020 PRIMAGE as a case study.

Methods: Three different methods (Riley’s; “rule of thumb” with 10 and 5 events per predictor) were employed to
calculate the sample size required to develop predictive models to analyse the variation in sample size as a
function of different parameters. Subsequently, the sample size for model validation was also estimated.

Results: To develop reliable predictive models, 1397 neuroblastoma patients are required, 1060 high-risk
neuroblastoma patients and 1345 diffuse intrinsic pontine glioma (DIPG) patients. This sample size can be lowered
by reducing the number of variables included in the model, by including direct measures of the outcome to be
predicted and/or by increasing the follow-up period. For model validation, the estimated sample size resulted to be
326 patients for neuroblastoma, 246 for high-risk neuroblastoma, and 592 for DIPG.

Conclusions: Given the variability of the different sample sizes obtained, we recommend using methods based on
epidemiological data and the nature of the results, as the results are tailored to the specific clinical problem. In
addition, sample size can be reduced by lowering the number of parameter predictors, by including direct
measures of the outcome of interest.

Keywords: Sample size calculation, Clinical predictive models, PRIMAGE, Paediatric oncology, Radiology

Key points o The selected method is designed to be applied to
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Simple Summary: There is growing interest in applying quantitative diffusion techniques to magnetic
resonance imaging for cancer diagnosis and treatment. These measurements are used as a surrogate
marker of tumor cellularity and aggressiveness, although there may be factors that introduce some
bias to these approaches. Thus, we explored a novel methodology based on confidence habitats and
voxel uncertainty to improve the power of the apparent diffusion coefficient to discriminate between
benign and malignant neuroblastic tumor profiles in children. We were able to show this offered an

improved sensitivity and negative predictive value relative to standard voxel-based methodologies.

Abstract: Background/Aim: In recent years, the apparent diffusion coefficient (ADC) has been used in
many oncology applications as a surrogate marker of tumor cellularity and aggressiveness, although
several factors may introduce bias when calculating this coefficient. The goal of this study was to
develop a novel methodology (Fit-Cluster-Fit) based on confidence habitats that could be applied
to quantitative diffusion-weighted magnetic resonance images (DWIs) to enhance the power of

ADC values to discriminate between benign and malignant neuroblastic tumor profiles in children.

Methods: Histogram analysis and clustering-based algorithms were applied to DWIs from 33 patients
to perform tumor voxel discrimination into two classes. Voxel uncertainties were quantified and
incorporated to obtain a more reproducible and meaningful estimate of ADC values within a tumor
habitat. Computational experiments were performed by smearing the ADC values in order to obtain
confidence maps that help identify and remove noise from low-quality voxels within high-signal
clustered regions. The proposed Fit-Cluster-Fit methodology was compared with two other methods:
conventional voxel-based and a cluster-based strategy. Results: The cluster-based and Fit-Cluster-Fit
models successfully differentiated benign and malignant neuroblastic tumor profiles when using
values from the lower ADC habitat. In particular, the best sensitivity (91%) and specificity (89%) of all
the combinations and methods explored was achieved by removing uncertainties at a 70% confidence
threshold, improving standard voxel-based sensitivity and negative predictive values by 4% and

Cancers 2020, 12, 3858; doi:10.3390/cancers12123858 www.mdpi.com/journal/cancers
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D PERSONAL INVESTIGADOR PREDOCTORAL EN FORMACION ( R.D. 103/2019 (1)

0 L[]

D DE ACCESO AL SISTEMA ESPAROL DE CIENCIA, TECNOLOGIA E INNOVACION. (1)

[J TIEMPO PARCIAL
CODIGO DE CONTRATO

‘ 0

D PARA LA REALIZACION DE UN PROYECTO ESPECIFICO DE INVESTIGACION CIENTIFICAY TECNICA

0 [s[e[ o]

D DE ACCESO AL SISTEMA ESPANOL DE CIENCIA, TECNOLOGIA E INNOVACION. (1) Y (2)

Que el/la empleador/a es (3) :

D Organismo Publico de investigacién de ia Administracién General del Estado.
de | igacion de otra Administracion Publica.
D Universidad Publica, perceptora de fondos cuyo destino incluya la contratacién de personal ir i o para el d ) de los
[ programas propios i+D+.
Universidad: i y Universi de la Iglesia Catdlica, cuando perciban fondos cuyo destino incluya la la contratacién de personal
investigador.
3 D Entidades privadas sin animo de lucro que realicen actividades 1+D técnoldgico en los terminos de la D.A. 1* de la Ley 14/2011.
-
=> IZI C publicos y fundaci del sector publico en los términos de la D.A. 1° de la Ley 14/2011.
| D Otros organismos de investigacion de la A.G. cuando i ctividad i igadora y sean beneficiarios de ayudas y subvencion es
que incluyan personal investigador.
‘ D Organismo de la A.G. del Estado de los contemplados en la D.A. 14° de la Ley 14/2011 de 1 de junio.
[ D Otros
Indiquese la opcién elegida :
k KD A DQue ellla trabajador/a para la realizacién de un proy pecifico de ir igacién cientifica y técnica
EI Personal investigador
D Personal cientifico o técnico
B D Que ella trabaj para ser p ir igador predoctoral en formacion esta en posesién de :
Titulo de Licenciado, Arqui Graduado Universitario de al menos 300 créditos o master universitario o equivalente y hayan sido
admitidos a un progrma de doctorado ( 5 ).
- Que elfla trabajador/a que accede al sist panol de Ciencia, logia e Ir
C [JEsta en posesion del titulo de Doctor o equivalente que le itan para la tica profesi de este CoNtrato (4)......c..ceevvereerenerennee.

Que no ha estado contratado/a bajo esta modalidad en este u otro Organismo por tiempo superior a cinco afios.

(1) Predoctoral, y de acceso al Sislema Espafiol de Ciencia, Tecnologia e Innovacién no se les aplica la D.T. 8° del E. de los Trabajadores.

| (2) Se aplicard lo establecido en el art. 11.1 del Estatulo de los Trabajadores, aprobado por Real Decreto Legislativo 212015 de 23 de oclubre, ( BOE ge 24 de octubre).( Contrato en practicas)

(3) Indicar la entidad contratante.

(4) Indicar I2 disciplina qua camespon

(5) Ella deberd entregar al o fotacopia del titulo, certi de su solicitud o certi tativa de la terminacién de los estudios.
(6) Deberé acompaiar el escrito de admisién al programa de doctorado expedido por la unidad responsable de dicho programa o por la escuela de doctorado.
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