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RESUMO

SOUSA, Péricles Crisostomo de Sousa. Radiomics e analise de textura e formato no
diagndstico e prognostico de pacientes com Glioblastoma Multiforme. Ribeirdo
Preto, 2023. Dissertacdo (Mestrado profissional em ciéncias das imagens e Fisica
Médica) — Departamento de Imagens Médicas, Hematologia e Oncologia Clinica,
Centro de Ciéncias da Imagem e Fisica Médica, Faculdade de Medicina de Ribeirdo
Preto, Universidade de Sao Paulo, 2023.

Devido a alta heterogeneidade tecidual e capacidade infiltrativa tumoral, o diagndstico,
progndstico e tratamento do Glioblastoma Multiforme (GBM) se apresenta como um
complexo desafio. Atualmente, o padrdo ouro em termos de tratamento ¢ a cirurgia
seguida de quimioterapia e radioterapia, seguido de quimioterapia. O uso de imagens
vem obtendo cada vez mais relevancia no importante papel de fornecer informagao para
o diagnoéstico preciso e monitoramento, em especial imagens de ressondncia magnética
(RNM). Caracteristicas radidmicas extraidas de sequéncias de RNM estdo sendo
crescentemente usadas para correlagdo com o progndstico da doenga. Foram realizados
contornos nos exames de RNM pds-operatoria de 61 pacientes, utilizando um sistema
de planejamento de Radioterapia, e foram gerados trés segmentos para cada paciente
(lesdo e cavidade cirurgica, edema e lesdo mais edema). Um método para extracdo de
caracteristicas radiomicas, com a finalidade de buscar correlagdbes com o mau
prognostico de pacientes com GBM, ¢ apresentado. Foram extraidas 107 caracteristicas
quantitativas radidmicas para cada segmento volumétrico especifico de cada um dos 61
pacientes diagnosticados com a doenga entre 2009 e 2021, com uso do software 3D
Slicer usando o plugin Radiomics. Para este estudo, analisamos o uso de caracteristicas
radiomicas na predicdo de sobrevida global (SG), sobrevida livre de progressdo de
doenga (SLPD) e recidiva (RECURR), utilizando recursos estatisticos baseados em
regressao logistica e aprendizado de maquina. Os resultados obtidos demonstraram alta
acuracia dos modelos propostos para os desfechos clinicos SG e RECURR, tendo como
destaque algumas caracteristicas radidmicas de segunda ordem, como Dependence Non-
Uniformity, Dependence Variance e Large Dependence High Gray Level Emphasis.
Dentre os resultados, observamos destaque para o desfecho clinico SG, que obteve
medida acuracia ROC de 93%. Para o desfecho clinico SLPD em até 18 meses, a
caracteristica radidmica Large Dependence High Gray Level Emphasis obteve o melhor
resultado discriminatorio para o segmento cavidade mais edema. Dos 61 pacientes,
somente 45 tiveram tinham informacdes completas para andlise do desfecho clinico
RECURR e foi obtido resultado de 84% de acuracia pelo modelo preditivo.

Palavras-chave: glioblastoma, python, caracteristicas radiomicas, RNM
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ABSTRACT

SOUSA, Péricles Crisostomo de Sousa. Radiomics, texture and shape analysis in
diagnosis and prognosis of patients with glioblastoma multiforme. Ribeirdo Preto,
2023. Dissertation (Master’s degree in Image Science and Medical Physics) —
Department of Medical Images, Hematology and Clinical Oncology, Center of Image
Science and Medical Physics, Faculty of Medicine of Ribeirdao Preto, University of Sao
Paulo, 2023.

Due to high tissue heterogeneity and infiltrative capacity, diagnosis, prognosis and
treatment of glioblastoma multiforme (GBM) presents a complex challenge. Currently,
the gold standard treatment is surgery followed by chemotherapy and radiation therapy,
followed by chemotherapy. Use of diagnostic images is gaining relevance in the
important role of providing information for accurate diagnosis and monitoring,
especially magnetic resonance imaging (MRI). Radiomics features extracted from
magnetic resonance images are being constantly used to correlate with the disease
prognosis. We have contoured several segments in the post-surgery MRI of 61 patients
using a radiation oncology treatment planning system, and three segments were
generated for each patient (gross tumour, edema and gross tumour plus edema). An
extraction method of radiomic features, to seek for correlations with poor prognosis of
patients with GBM is presented. The methodology consisted in extracting 107
quantitative radiomic features for each volumetric specific segment for each of the 61
patients diagnosed with the disease between 2009 and 2021, using the 3D Slicer
software and the Radiomics plugin. This study analyzed the use of radiomic features in
predicting overall survival (SG), disease-free survival (SLPD) and recurrence
(RECURR), using statistical resources based in logistic regression and machine
learning. The results obtained show high accuracy of the proposed models for the SG
and RECURR endpoints, with highlights to some second order features, such as
Dependence Non-Uniformity, Dependence Variance e Large Dependence High Gray
Level Emphasis. Among the best results, emphasis to the endpoint SG, with an AUC-
ROC of 93%. For the SLPD endpoint, the radiomic feature Large Dependence High
Gray Level Emphasis obtained the best discriminatory result for the gross tumour plus
edema segment. Among the 61 patients, only 45 had complete information for the
RECURR endpoint analysis and an accuracy of 84% was obtained by the predictive
model.

Keywords: glioblastoma, python, radiomics, MRI.
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1. Introduciao

Dentre os tumores do Sistema Nervoso Central, o Glioblastoma Multiforme
(GBM) ¢ considerado o mais comum, agressivo e de pior prognodstico em adultos, com
sobrevida mediana de 12 a 15 meses (Yang et al., 2009). Os resultados de tratamento de
pacientes com GBM s3o melhores quando sdo empregadas agdes multidisciplinares do
que com modalidades isoladas (Stuppet al., 2005). Porém, mesmo com a combinagao de

modalidades incluindo cirurgia, radioterapia e quimioterapia, a sobrevida ainda ¢ ruim.

1.1 Tratamento do GBM

Atualmente, o tratamento padrdo ¢ composto por cirurgia com o maximo de
resseccdo seguido por quimioterapia e radioterapia concomitantes, seguido por
quimioterapia (Stuppet al., 2005; van Solingeet al., 2022). O grau de ressec¢ao cirurgica
¢ um fator documentado determinante para prognostico de sobrevida (Lacroix et al.,
2001). Uma das principais dificuldades para o tratamento do GBM consiste em sua
capacidade infiltrativa tumoral extremamente alta, o que pode ser visualizado em
imagens pré-operatorias de Ressonancia Nuclear Magnética (RNM) (Figura 1).

Porém, mesmo apds um tratamento bem executado, principalmente com cirurgia
com maximo de resseccao (Figura 2), o prognostico dos pacientes com GBM ¢ pobre
devido a natureza da doenga, com sua alta heterogeneidade tumoral e capacidade
infiltrativa. Por isso, ¢ necessario conhecer ao méaximo o padrdo destes tumores e
investigar, quando possivel, parametros genéticos que possam estar relacionados com a
resposta ao tratamento.

A extensdo da ressec¢do ¢ guiada principalmente pela visualizagdo das bordas
do tumor com uso de imagens diagnosticas, como a RNM, principalmente usando a
série ponderada em T1 pods-contraste. Os contornos de radioterapia também utilizam
estas imagens para delineamento. Contudo, o parénquima maligno estende para além

das bordas do tumor visivel na RNM ponderada em T1 pds-contraste (Akbariet al.,

13
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2016). Biopsias estereotaxicas demonstraram presenca de células de glioma infiltradas

na regido de edema peritumoral (Yamaharaet al., 2010).

Figura 1. RNM pré-operatoria mostrando glioma de alto grau localizado em regides associativas
do encéfalo, demonstrando captacdo de contraste (gadolineo) no tumor.

Fonte: De propria autoria

Por isso, 0 edema peritumoral também ¢ considerado um alvo para o tratamento
com radioterapia pos-operatoria (Chang et al., 2007; Oppitzet al., 1999). A regido de
edema peritumoral, uma regido de sinal hiper intenso ao redor do tumor visivel, ¢ obtida
com imagens de RNM ponderada em T2 e pode ser definida como uma combinagdo de
células tumorais infiltrativas e de edema vasogénico (Chang et al., 2007), onde fluidos
penetram no espago extracelular parenquimal. Nao ¢ possivel distinguir neoplasia

infiltrativa de edema vasogénico utilizando sequéncias convencionais de imagem.

14
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Fonte: De propria autoria

1.2 Diagnostico do GBM

O quadro clinico de pacientes com GBM se desenvolve muito rapidamente e em
geral, estdo presentes sintomas como confusdo mental, ndusea e perda de memoria.

O diagnostico ¢ feito com uso de imagens médicas e bidpsia, com confirmacao
por laudo anatomopatologico. O diagndstico somente ndo ¢ confirmado por laudo
anatomopatolégico em alguns casos, quando a biopsia ¢ contraindicada, por exemplo,
em tumores de tronco cerebral. A modalidade de imagem com maior resolucdo no
diagnéstico do GBM ¢ a RNM, que apresenta de modo visivel regides hiper captantes
de contraste e regides captantes com risco de doenca microscopica, como aparece nas

sequéncias ponderadas em T2 FLAIR (Chang et al., 2007).

15
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A RNM multiparamétrica ¢ capaz de prover informagdes mais abrangentes para
caracterizacao de tumor e tecidos anormais ao redor deste (Blystader al., 2017; Chang et
al., 2017). Cada sequéncia de imagem reflete caracteristicas diferentes de tecido. Séries
ponderadas em T1 pds-contraste contém informacdo sobre angiogénese regional e
integridade de barreiras entre tumor e cérebro. Séries ponderadas em T2 e T2 FLAIR
sdo uteis para visualizagdo de fluido extracelular no parénquima cerebral (Kurkiet al.,
1995). Séries derivadas a partir de tensores de difusdo podem trazer informagdes sobre o
processo de difusdo da dgua no cérebro, afetado em parte pela arquitetura e densidade
de células tumorais (Lu ef al., 2003). Outra série derivada ¢ a perfusdo por RNM, que
pode permitir uma noc¢do da rapidez com que o tumor cresce ou até mesmo a melhor
localizagdo para realizacdo da bidpsia. Todos estes padrdes sdo afetados variavelmente
pelas células tumorais infiltrativas e, independentemente, ndo sdo capazes de prover
informagao suficiente e especifica para definir claramente areas de infiltragdo tumoral
(Akbariet al., 2016).

Estas sequéncias de RNM se apresentam como a importante modalidade para

diagnostico e monitoramento do GBM.

1.3 Caracteristicas radiomicas e analise de textura

Através de algoritmos computacionais, informag¢des e caracteristicas
quantitativas sdo extraidas destas imagens de RNM para que possam ser correlacionadas
com os desfechos clinicos dos pacientes. A analise de caracteristicas tumorais como
descritores da imagem comegou nos anos 80 e ja utilizava computadores para alcangar
esta finalidade. Em 2010, o conjunto destas caracteristicas extraidas de imagens
médicas através de técnicas computacionais foi citado com o termo Radiomics (Gillieset
al., 2010).

Estas caracteristicas quantitativas trazem iniimeras possibilidades de informacao,
como intensidade, arranjo espacial (textura) e formato de voxels, entre outros e sdo

extraidas levando em consideragdo a distribui¢do espacial e intensidade de pixels em

16
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uma determinada Regido de Interesse (RDI). Assim, ¢ possivel correlacionar os achados

com um determinado desfecho clinico, com intuito de prever o progndstico da doenca.

Estas caracteristicas extraidas levam como base algoritmos computacionais e
matematicos avancados e geram diversos resultados que sdo categorizados
relativamente a textura das imagens, de acordo com a Tabela 1 (Lambinet al., 2012;

Scalco ¢ Rizzo, 2017).

Tabela 1. Quantidade de caracteristicas extraidas por classe radidmica.

Classes Caracteristicas
Estatistica de Primeira Ordem 18
Caracteristicas de Forma 3D 14
Matriz de Coocorréncia de Nivel de Cinza 24
Matriz de Comprimento de Nivel de Cinza 16
Matriz de Regido de Escala de Cinza 16
Matriz de Diferenca de Escala de Cinza em Vizinhanga 5
Matriz de Dependéncia de Nivel de Cinza 14

Fonte: pyradiomics

1.4 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (AM) ¢ uma subarea da inteligéncia artificial (IA)
que pode ser definido como um conjunto de métodos computacionais que detectam
automaticamente padroes em dados e fazem uso desses padrdes para prever eventos
futuros ou auxiliar na tomada de decisdo, sob um percentual de incerteza (Técnicas
baseadas em AM tém sido aplicadas com sucesso em diversos campos do
conhecimento, como arecas médicas ¢ biomédicas. Normalmente os modelos de
aprendizagem sdo separados em supervisionados, ndo supervisionados e aprendizado
por reforco (Murphy, 2012; El Naqaet al, 2019).

Nos modelos supervisionados os algoritmos aprendem a partir dopar dado de
entrada - saida rotulada, ou seja, o algoritmo produz a saida desejada com base no
mapeamento do vetor de caracteristicas de entrada. Os modelos supervisionados
subdividem-se em modelos de classificacdo e regressdo, sendo o primeiro para

problemas onde a saida ¢ categodrica e o segundo para saida numérica. Para os modelos
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ndo supervisionados, o algoritmo recebe apenas os dados de entrada sem as saidas
rotuladas e, portanto, 0 modelo deve encontrar por conta propria “padrdes interessantes”
nos dados, por ndo ter um problema bem definido os modelos ndo supervisionados sdo
mais dificeis de avaliar. Os exemplos mais conhecidos para esse tipo de abordagem sao
os algoritmos de clusterizacdo. No modelo de aprendizado por refor¢o, o algoritmo
aprende a partir de sinais de recompensa ou punicao para cada decisdo. (Murphy, 2012;

Miiller e Guido, 2016)

1.5 Regressao Logistica (LR)

A regressdo logistica trata-se de um modelo supervisionado de classificagdo,
utilizado para predizer a probabilidade de ocorréncia de um evento. Os modelos de
regressao logistica podem ser binarios ou multinominais a depender da quantidade de
categorias da varidvel resposta (dependente).Ambos os modelos sdo elaborados com
base na estimac¢do por maxima verossimilhanca. (Favero e Belfiore, 2017)

Considerando que os desfechos clinicos foram analisados como ocorréncia ou
ndo do evento, fizemos uso do modelo de regressdo logistica bindria, cuja equagdo que
expressa a probabilidade estimada do evento na forma dicotomica encontra-se na
equacdo 1. Onde Z ¢ o logito que define o vetor das varaveis explicativas, o a constante,

Bj (j=1,2,..k) O parametros estimados para cada variavel explicativa X; e o subscrito i

cada observacao da amostra de tamanho n (equacao 2).

1 (1)
Ul s
Z=a+ B1Xy+ P2Xp + -+ BrXi (2)

O grafico que representa as probabilidades estimadas em funcao do logito, estao

entre 0 e 1, de acordo com a figura 3.

18
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Figura 3. Representacao da fungao logistica ou funcao sigmoide.
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Fonte: (Favero e Belfiore, 2017)

1.6 Matriz de confusio

Para avaliar modelos de classificacdo, uma ferramenta muito utilizada ¢ a matriz
de confusdo para avaliar performance da predi¢do em um conjunto de dados de teste.
Para exemplificar de modo apropriado a utilizagdo deste método em um problema da
vida real, vamos considerar um teste diagnostico que buscard determinar se uma pessoa
¢ portadora ou ndo de certa doenca. Um falso positivo, neste caso, ocorre quando a
pessoa testa positivo, mas ndo possui a doenca de fato. Um falso negativo, por outro
lado, ocorre quando a pessoa testa negativo, sugerindo que esta saudavel, quando na
realidade ela tem a doenga.

Vamos definir o experimento com um total P de testes positivos e um total N de
testes negativos para a dada doenca. Neste caso, podemos ter quatro possiveis
resultados que podem ser formulados em uma tabela de contingéncia 2x2 ou matriz de

confusdo, como demonstrado na figura 4.
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Figura 4. Exemplo de classificag@o de testes de acordo com a condigdo atual x predita.

Condigao predita

Populacéo total

=P+N Positivo (PP) Negativo (NN)

Verdadeiro Positivo Falso Negativo (FN),

Positivo (P) (VP), acerto erro, subestimado

Falso Positivo (FP),
Negativo (N) alarme falso,
superestimado

Condigéao atual

Verdadeiro Negativo
(VN), rejeicéo correta

Fonte: De propria autoria.

Da matriz de confusdo podemos extrair diferentes métricas de avaliagdo do
modelo (equacdes 3-7), como a acurécia, precisdo, revocacdo e fI/-score. Também
podemos avaliar a AUC-ROC (Receiver Operating Characteristic Accuracy).

A curva ROC ¢ um grafico que ilustra o desempenho de um sistema
classificador a medida que seu limite de discriminagdo varia. Ele ¢ criado tracando a
fracdo de verdadeiros positivos entre os positivos (equacdo 3) versus a fracdo de falsos
positivos entre os negativos (equacdo 4). Esta funcdo requer o valor verdadeiro e as
pontuacgdes alvo, que podem ser estimativas de probabilidade da classe positiva, valores
de confianca ou decisdes binarias. A area sob a curva ROC ¢ definida como acuracia

(AUC) ROC. (Fawcett, 2006; Sklearn, 2023a)

Taxa VP = revocacao = L 3)
B $0= Yp fFN

FP 4)

Taxa FP = m
Acurdcia = VP +VN (5)

curada = P T FP + VN + FN

VP (6)

P icdp — —

recisao VP T FP

2 * precisao * revocacao

f1 — score = P ¢ (7)

precisao + revocagao
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2. Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ correlacionar sinais multiparamétricos de imagem de
tumores infiltrativos cerebrais com métodos radiomicos e AM. Para atingir o objetivo,
este trabalho buscou extrair caracteristicas radiomicas de imagens de RNM utilizando
protocolos especificos de sequéncias de imagem, na hipotese de que os métodos
propostos quantificariam e capturariam caracteristicas de variacdes de imagens
visualmente imperceptiveis, porém que poderiam estar relacionadas com infiltracao

tumoral e probabilidade de desfecho clinico dos pacientes.
3. Materiais e métodos
3.1 Desenho do estudo

Este estudo ¢ do tipo retrospectivo através de uma coorte de pacientes e foi
submetido & analise e aprovagio do Comité de Etica em Pesquisa do Hospital das
Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto — USP (HCFMRP — USP) (CAAE
numero 92848718.8.0000.5407).
3.2 Critérios de inclusiao

Foram incluidos 61 pacientes diagnosticados no HCFMRP — USP com GBM no
periodo de Agosto de 2009 até Marco de 2021 com seguimento até seu 6bito ou até a
data limite citada, caso ainda em vida. Foram excluidos pacientes menores de 18 anos
de idade e pacientes com resseccao total da doenga.

3.3 Fluxo de trabalho do radiomics

O primeiro passo foi a coleta das imagens pos cirurgia dos pacientes. Foram

coletadas as sequéncias com ponderagdo em T1 com contraste (gadolineo) e T2 FLAIR
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e as regioes de interesse (ROI) foram identificadas em cada série. As imagens em T1
com contraste ¢ T2 FLAIR foram utilizadas para delimitar lesdo mais cavidade cirtirgica
e edema, respectivamente. As imagens foram adquiridas na RNM Philips Achieva com
campo magnético estatico de 1,5T e exportadas para o sistema de gerenciamento
DICOM K-PACS, o qual ¢ utilizado como banco de dados no HCFMRP — USP.

Todas as séries de RNM dos pacientes foram importadas no sistema de
planejamento de Radioterapia Eclipse (Varian Medical Systems), e em seguida foram
registradas (fusionadas) e segmentadas gerando duas estruturas, lesdo mais cavidade
tumoral (através das séries em T1 com contraste) e edema (através das séries em T2
FLAIR). Uma terceira estrutura foi gerada através de um operador booleano do sistema
de planejamento, a soma das duas estruturas, lesdo e cavidade mais edema. Todas as
estruturas foram contornadas pelo mesmo observador auxiliado por um sé médico
radio-oncologista. A Figura 5 mostra o delineamento das estruturas, cujas caracteristicas

quantitativas foram extraidas a partir da técnica de radiomics em etapa futura.

Figura 5. Corte de RNM ponderada em T1 mostrando o contorno da cavidade cirurgica a
esquerda (em vermelho) e a representacao do contorno do edema (a direita em azul).

Fonte: De propria autoria

Ap6s todos os contornos finalizados, estes foram importados no software 3D
Slicer (www.slicer.org), o qual possui em sua biblioteca diversos plug-ins

desenvolvidos através da linguagem computacional Python, conseguindo aplicar
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inimeras analises em um mesmo conjunto de imagens. Para o presente estudo, o plugin

Radiomics foi instalado no 3D Slicer e as imagens de RMN foram trabalhadas para

extracdo das caracteristicas quantitativas, gerando ao todo as 107 caracteristicas por

ROI, sendo trés grupos de segmentagdo, a lesdo e cavidade cirurgica (Gl), a lesdo e

cavidade cirtrgica mais o edema (G2) e apenas o edema (G3). As caracteristicas

radiomicas sdo divididas nas seguintes classes:

L

IIL.

I1I.

IV.

VL

VIL

Estatistica de Primeira Ordem: Descreve a distribuicdo da intensidade do voxel
dentro de uma regido da imagem definida por uma mascara utilizada para métricas

basicas;

Caracteristicas de Forma 3D: Classe de descritores tridimensionais de uma ROI.

As caracteristicas dessa classe independem da distribui¢ao de intensidade do pixel;

Matriz de Coocorréncia de Nivel de Cinza: Descreve uma fun¢do de probabilidade
de uma ROI definida por uma mascara. O resultado ¢ uma matriz cujos elementos

representam os valores de pixel e suas respectivas ocorréncias;

Matriz de Comprimento de Nivel de Cinza: Quantifica execucdes de nivel de
cinza que sdo definidas como o comprimento em nimero de pixels, de pixels

consecutivos que possuem o mesmo valor em escala de cinza;

Matriz de Regido de Escala de Cinza: Quantifica zonas de escala de cinza em uma
imagem. Uma zona de escala ¢ definida como o niimero de voxels conectados com

o mesmo valor de intensidade de pixel;

Matriz de Diferenca de Escala de Cinza em Vizinhan¢a: Quantifica a diferenca
entre o valor de intensidade de um pixel com a média do valor em sua vizinhanga

dentro de uma distancia conhecida;

Matriz de Dependéncia de Nivel de Cinza: Quantifica a dependéncia de escala de
cinza para um pixel. Por sua vez, a dependéncia ¢ definida como o numero de
voxels conectados dentro de uma distancia conhecida cuja diferenga entre um

voxel e seu consecutivo ¢ menor que um valor conhecido, também.

23



Y RIBEIRAD PRETO ™1
K

g 5%

Em seguida, os dados foram levados para um ambiente python para aplica¢do de
AM para criacdo de um modelo preditivo para os desfechos clinicos escolhidos, quais

sejam:

) Sobrevida Global (SG): Tempo estimado em meses em que 0s pacientes
estiveram vivos apos o diagndstico e/ou cirurgia de ressec¢do parcial da

lesdo;

IT) Sobrevida Livre de Progressio da Doenga (SLPD): Tempo estimado em
meses em que Os pacientes estiveram livre da doenca até o seu

reaparecimento, quando aplicado;

II)  Recidiva (RECURR): reaparecimento da doenca dentro do campo de
tratamento, sem considera¢des sobre o tempo envolvido. Os pacientes que
tiveram evento de recidiva nessas condi¢des foram atribuidos com o valor 1;
enquanto os pacientes que nao tiveram esse evento foram caracterizados com

numero 0.

Para fins de distribui¢do em relacdo a determinado desfecho clinico, obtivemos a
mediana da distribuicilo da SLPD, para garantir que os pacientes estejam
homogeneamente distribuidos em 50% com SLPD superior a mediana e 50% inferior a
mediana, porém esta abordagem ndo foi util na andlise dos resultados devido a
incapacidade do método em selecionar caracteristicas para criar um modelo aceitavel
com SLPD antes de 18 meses. O parametro usado para SG foi o tempo total e os
pacientes que nao vieram a Obito na data limite da analise entraram como classe 0. Para
o desfecho clinico RECURR, ndo se aplicam divisdes em grupos por tempo de

ocorréncia.

3.4 Coleta de dados

Apos a extragdo das caracteristicas radidmicas, uma tabela foi montada, a qual

contemplava os desfechos clinicos os segmentos/volumes contornados que serviram de
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ROI. Esta tabela continha os pacientes nas linhas (61 linhas), 107 colunas para cada

grupo de segmentacdo (G1, G2 e G3) e os desfechos clinicos (SG, SLPD e RECURR).

3.5 Modelo de aprendizagem

No estudo utilizamos um modelo de aprendizagem supervisionado desenvolvido
em ambiente python versao 3.9 no servico de nuvem gratuito Google Colaboratory
(Colab). Considerando a varidvel dependente bindria, fizemos uso do modelo de
regressao logistica para sele¢cdo dos melhores atributos e classificagdo dos desfechos

clinicos SG, SLPD e RECURR.

3.6 Separacao dos dados

Usamos a divisdo dos dados em 70% para treinar o modelo e 30% para testar e
avaliar a performance em dados ndo visto no treinamento. Com os dados de treino
tunamos os hiper pardmetros do modelo e selecionamos os melhores atributos para o
modelo. Para avaliarmos a performance nos dados de teste utilizamos as métricas f1-

score e a AUC-ROC.

3.7Selecao de atributos

Para realizarmos a redu¢do de dimensionalidade dos dados, tunamos o hiper
parametro C da regressdo logistica no Sklearn que ¢ um parametro que controla a
penalidade de regularizagdo, para isso fizemos uso do GridSearchCV que realiza uma
busca exaustiva em cima de valores de pardmetro especificos para um estimador com a
validagdo cruzada padrdo de 5 folds, o solver liblinear indicado para amostras pequenas
(Sklearn, 2023b; Sklearn 2023c) e a regularizagdo L1 (LASSO) que penaliza os
coeficientes menos importantes levando-os a zero que consequentemente reduz o
nimero de atributos (Kim et al., 2018). Devido a regularizacdo L1, os dados foram

padronizados pelo z-score, de acordo com a equacgao 8.
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X—U (8)

Onde x ¢ a amostra, u ¢ a média das amostras de treino e s ¢ o desvio padrao das

amostras de treino.

3.8 Desfechos clinicos

Por fazermos uso de um modelo supervisionado de classificagdo, determinamos
as varidveis resposta do modelo baseado na binarizacdo dos desfechos clinicos
analisando os 61 casos de GBM. Considerando as informagdes coletadas no periodo do
estudo (2009 a 2021) para RECURR tivemos apenas 45 casos com registro ndo nulo na

planilha.

3.9 SHAP values

A interpretabilidade de modelos pode ser tdo importante quanto a avaliacdo de
métricas de performance, principalmente na area da satide onde especialistas necessitam
tomar decisdes baseadas em dados. Para isso, fizemos uso do método SHAP (SHapley
Additive exPlanations). Baseada na teoria dos jogos cooperativos, a idéia central dos
valores Shapley visa medir a contribuicdo de cada jogador em uma partida, seguindo o
paralelo com modelos de AM, a idéia central seria avaliar a contribuicdo de cada

caracteristica na predi¢do do modelo (Scott e Su-In, 2017; Shap 2023).
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4. Resultados

Os dados analisados correspondem as caracteristicas extraidas de trés
segmentacdes, sendo as regides de interesse (ROI) identificadas como cavidade/lesdo
(G1), cavidade/lesao mais edema (G2) e edema (G3).

Ao todo 61 pacientes foram incluidos no estudo, sendo 63% destes do sexo
masculino e 37% do sexo feminino. As idades ao diagndstico variaram entre 21 e 91
anos e 43 destes pacientes apresentaram progressao de doenca. Destes pacientes, 78%
receberam quimioterapia concomitante e 100% deles recebeu Radioterapia, com
intervalo médio entre cirurgia e Radioterapia de 51 dias. A SG média foi de 19420

meses € a SLPD média foi de 9 + 8 meses, de acordo com dados da Tabela 2.

Tabela 2. Caracteristicas gerais dos pacientes incluidos no estudo.

Caracteristica Valores
Sexo (Masculino/Feminino) 38/23
Idade ao diagnoéstico (Média/DV/Minimo/Maximo em anos) 55/14/21/91
Quimioterapia (Sim/N&o) 47/14
Radioterapia (Sim/N&o) 61/0
Sobrevida global (Média/DV/Minimo/Maximo em meses) 19/20/3/108
SLPD (Média/DV/Minimo/Maximo em meses) 9/8/1/38
Fracionamento da Radioterapia (Convencional/Hipofracionado) 50/11
Recorréncia (Sim/Nao) 34/27

A analise dos desfechos clinicos resultou nos dados contidos na Tabela 3,
mostrando para os diferentes grupos a quantidade de pacientes que encaixaram nas

classes de evento 1 ou 0.

Tabela 3. Sumariza¢ao da distribui¢ao dos pacientes com diferentes classes de evento (1 ou 0),
para os 3 desfechos clinicos que foram alvo do estudo.

Desfechos Amostra
clinicos Total Evento (1) Nio evento (0)
SG 61 40 71
SLPD 18 61 29 0
RECURR 45 34 1
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4.1 Sobrevida Global (SG)

De acordo com a Tabela 3, para o modelo SG, os pacientes que faleceram até o
periodo do estudo pertencem a classe 1 e os sobreviventes a classe 0. Usando a
regularizacdo L1 nos dados de treino, 22 caracteristicas radidmicas foram selecionadas
sendo nove pertencente a segmentacdo GIl, cinco a segmentacdo G2 e oito a

segmentacao G3.

Tabela 4. Sumarizagao da quantidade de caracteristicas utilizadas e dos resultados para as
caracteristicas significativas dos desfechos clinicos.

SG SLPD18 RECURR
. Gl 9 9 7
R a— s z
G3 8 9 4
0 0,83 0,88 0.80
F1-Score 1 0.92 0,91 0.89
AUC-ROC 0,93 0,89 0,84

Ao avaliarmos as métricas de performance nos dados teste (tabela 4) obtivemos
uma acuracia ROC de 0,93 e fl-score de 0,83 para classe 0 e 0,92 para classe 1. Ao
olharmos a matriz de confusdo (figura 6) observamos que apenas um paciente foi falso
positivo (FP), ndo chega a ser problematico considerando que ele receberia apenas uma
aten¢do mais personalizada. A matriz de confusdo (Figura 6) indica um acerto de 100%

para a classe Positiva.

Figura 6. Matriz de confusdo para dados de teste (modelo SG).

Valor verdadeiro

0 1
Valor predito
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Para compreendermos melhor as tomadas de decisdo do modelo, usando método
SHAP, observamos na figura 7 a importancia global das caracteristicas na tomada de
decisdao do modelo e na figura 8 como o valor de cada caracteristica impacta para um

output positivo (classe 1) ou negativo (classe 0).

Figura 7. Importancia global das caracteristicas no modelo SG.
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Figura 8. Resumo da densidade de informagdes de como as caracteristicas afetam a saida do

modelo SG.
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Dado isso, usando como exemplo as quatro caracteristicas com maior
importancia global, notamos:
'] Segmentagdo G1(cavidade/lesdo)

o originalglrmHighGrayLevelRunEmphasis (HGLRE): mede a distribuicao
dos valores mais altos de nivel de cinza, onde um valor alto indica uma
maior concentragdo de altos niveis de cinza na imagem, ou seja, menores
valores dessa caracteristica indicam wuma menor concentragao
consecutiva de niveis de cinza na imagem (considerando a classe
GLRLM), podendo ser compreendido como heterogeneidade nos tons da
regido da lesdo, por isso, valores menores desse atributo no modelo
teriam contribui¢do na predicao de obito.

[] Segmentagdo G2 (cavidade/lesao mais edema)

o originalglemAutocorrelation: a autocorrelacio ¢ uma medida da

magnitude da finura e grossura da textura. Magnitudes maiores dessa

caracteristica no modelo, tem contribuicao na predicdo de dbito;
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o originalgldmDependenceNonUniform(DN): mede a similaridade da
dependéncia em toda a imagem, onde valores maiores indicam maior
heterogeneidade entre as dependéncias na imagem. Ou seja,
segmentacdes G2 mais heterogéneas possuem para esse atributo a
contribui¢do na predi¢ao de oObito.

[] Segmentagdo G3 (edema)

o original_firstorderSkewness (FirstOrderStatistics): mede a assimetria da

distribuicdo de valores sobre o valor médio. Valores maiores de

assimetria tem impacto de classificagdo dos valores obtidos no resultado.

4.2 Sobrevida Livre de Progressao de Doenca (SLPD)

De acordo com a tabela 2, para o modelo SLPD 18, os pacientes que faleceram até o
periodo de 18 meses no estudo pertencem a classe 1 e os sobreviventes a classe 0.

Ao olharmos a matriz de confusdo (figura 9) observamos que apenas um
paciente foi falso positivo (FP) e um falso negativo (FN). Também ¢ possivel afirmar
que isto ndo seria problematico para o paciente com resultado falso negativo uma vez
que este paciente receberia apenas uma ateng¢ao mais personalizada. O mesmo nao pode
ser dito em relagdo ao paciente com resultado falso positivo, dado que na realidade, ele
estaria com progressdo de doenca ndo detectada. Assim, pela matriz de confusdo do
desfecho clinico SLPD 18 (Figura 9), podemos observar que houve acuracia total de

89%.

Figura 9. Matriz de confusdo para dados de teste (modelo SLPD).

Valor verdadeiro

Valor predito
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Observamos na figura 10 a importancia global das caracteristicas na tomada de
decisdo do modelo SLPD e na figura 11 como o valor de cada caracteristica impacta

para os diferentes outputs classe 1 ou classe 0.

Figura 10. Importancia global das caracteristicas no modelo SLPD.
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Figura 11. Resumo da densidade de informagdes de como as caracteristicas afetam a saida do
modelo SLPD.

g2_originalgldmLargeDependenceHighGrayLevelEmphasis
g3_originalglrimLowGrayLevelRunEmphasis
gl_originalgldmDependenceVariance
g3_originalshapeSphericity
g2_originalglrimRunEntropy
g3_originalgldmDependenceVariance
g3_originalfirstorderTotalEnergy
g2_originalglrimRunLengthNonUniformityNormalized
g3_originalngtdmContrast
g2_originalngtdmComplexity
gl_originalshapeMajorAxisLength
g3_originalfirstorderSkewness
g2_originalfirstorderSkewness
gl_originalfirstorderKurtosis
gl_originalglszmSmallAreaLowGrayLevelEmphasis
gl_originalglrimShortRunLowGrayLevelEmphasis
g3_originalshapeFlatness
gl_originalglcmCorrelation
g2_originalshapeElongation
g3_originalfirstorderKurtosis
gl_originalglszmGrayLevelVariance
g2_originalglszmSmallAreaEmphasis
g3_originalshapeMajorAxisLength
gl_originalngtdmContrast
g2_originalshapeSphericity

gl_originalshapeFlatness

High

seee s sele e oo

+ wieleee oo ee o

" esem e -

o o 3o 0 eedn
o somis wia
el .
—duge s on D
S5 e 00 0

R R
¢ bmddime

Feature value

Low

-10 0 10 20 30 40
SHAP value (impact on model output)

Novamente, usando como exemplo as quatro caracteristicas com maior

importancia global para SLPD, notamos:

'] Segmentagdo G1(cavidade/lesdo)

o originalgldmDependenceVariance (DV): mede a variagdo no peso da

dependéncia na imagem, indicando que a heterogeneidade tumoral

possui desempenho com maior capacidade discriminatéria em

predizer de forma precisa resposta completa, particularmente

demonstrada por esta caracteristica.

[] Segmentagdo G2 (cavidade/lesao mais edema)

o originalgldmLargeDependenceHighGrayLevelEmphasis (LDHGLE):

mede a maior dependéncia com valores mais altos de niveis de cinza,
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com um maior valor desta caracteristica indicando que uma maior
concentragdo de niveis de cinza mais altos correlaciona com predi¢ao
de menor chance de resposta completa.

[] Segmentagdo G3 (edema)

o originalglrimLowGrayLevelRunEmphasis ~ (LGLRE): mede a
distribuicao dos valores mais baixos de nivel de cinza, onde um valor
alto indica uma maior concentragdo de baixos niveis de cinza na
imagem, podendo ser compreendido como baixa heterogeneidade nos
tons de cinza da regido do edema, por isso, valores maiores desse
atributo no modelo teriam contribui¢do na predicdo de sobrevida livre
de progressao de doenga.

o originalshapeSphericity: mede quao circular ¢ a forma da regido do
ROI relativamente a uma esfera. Assim, quanto mais irregular o
formato da ROI edema, menos esfericidade e pior prognostico para

sobrevida livre de progressao de doenca.

4.3 Recidiva (RECURR)

Para o desfecho clinico RECURR tivemos apenas 45 casos com registro nao
nulo na planilha. O estudo buscou avaliar se houve recidiva ou ndo sem tragar qualquer
correlagdo com tempo. Assim, um modelo preditivo usando Regressdao Logistica com a
validagdo cruzada padrdo de 5 folds foi desenvolvido e obteve uma AUC de 84%
(Tabela 2). A matriz de confusdo (Figura 12) indica acuracia de 86%, com um falso
negativo e um falso positivo. O paciente com resultado falso positivo teria recebido uma
atencdo especial para adicional investigagdo, porém o paciente com resultado falso

negativo teria sido sub-reestadiado.
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Figura 12. Matriz de confusao para dados de teste (modelo RECURR).

Valor verdadeiro

Valor predito

Figura 13. Importancia global das caracteristicas no modelo RECURR.
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Figura 14. Resumo da densidade de informagdes de como as caracteristicas afetam a saida do

modelo RECURR.
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Agora para o desfecho clinico RECURR, usando como exemplo as quatro
caracteristicas com maior importancia global, notamos que:
'] Segmentagdo G1(cavidade/lesdo)
o originalgldmidmn (IDMN): mede a homogeneidade local de uma
imagem e representa o inverso do peso do contraste no ROI da imagem.
E uma medida encontrada pela normalizagio do quadrado da diferenga
entre os valores de intensidade de cinza vizinhos dividido pelo quadrado
do numero total de valores de intensidade discretos de cinza. Quanto
maior a homogeneidade dos tons de cinza na cavidade/lesdo, menor o
denominador, o que resulta em maior valor resultante para a
caracteristica. Assim, podemos concluir que, para recorréncia, quanto
maior o valor, mais homogéneo e menor a probabilidade de o desfecho
clinico ocorrer.
o originalfirstorderKurtosis (FirstOrderStatistics): mede o achatamento da
distribuicdo normal de valores sobre o valor médio. Esta caracteristica

vai procurar dentre a distribuicdo de valores dentro da ROI e verificar se
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existe este comportamento de achatamento. Valores maiores de
achatamento tem impacto de classificagdo de obtido no resultado, ou
seja, a presenga deste comportamento indica contribuicdo dessa
caracteristica para predi¢cdo de recorréncia.

[] Segmentagdo G2 (cavidade/lesdo mais edema)

o originalgrirLongRunHighGrayLevelEmphasis (LRHGLRE): mede a
distribuicdo conjunta de niveis de cinza consecutivos, definida como o
comprimento em numero de pixels (consecutivos) com o mesmo alto
nivel de cinza. Quanto maior o valor, mais certa a atual da caracteristica e
maior a correlagdo com recorréncia (maior probabilidade).

[] Segmentagdo G3 (edema)

o Originalglcmidn (IDN): Outra medida de homogeneidade local no ROI
de uma imagem, obtida normalizando a diferenga entre os valores de
intensidade de cinza nos pixels vizinhos dividido pelo niimero total

discreto de valores de intensidade de cinza.

A abordagem utilizada para o modelo de aprendizagem considerando a variavel
dependente binaria com uso do modelo de regressao logistica foi do tipo supervisionado

e obteve as seguintes curvas ROC, apresentadas nas Figuras 15 a 17.

Figura 15. Representagdo da curva ROC dos resultados do teste para o desfecho clinico

SG segundo sua sensibilidade e taxa de falsos positivos.
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Figura 16. Representagdo da curva ROC dos resultados do teste para o desfecho clinico

SLPD segundo sua sensibilidade e taxa de falsos positivos.
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Figura 17. Representagdo da curva ROC dos resultados do teste para o desfecho clinico

RECURR segundo sua sensibilidade e taxa de falsos positivos.
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Notamos que a AUC do preditor para o desfecho clinico SG ¢ de 93% (Figura
15), sendo considerado um desempenho acima dos pares encontrados na literatura mas

que utilizaram diferentes abordagens e modelos de aprendizagem de méaquina (Ingrish et

al., 2017). Para os desfechos clinicos SLPD e RECURR, o modelo obteve desempenho
de 89% e 84%, respectivamente (Figuras 16 ¢ 17).
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5. Discussao

Este estudo buscou demonstrar que caracteristicas de textura de imagem,
extraidas de segmentos inteiros representativos de doenca tumoral por GBM a partir de
imagens de RNM pds-cirurgica, podem ser usadas para determinar quais pacientes terao
maior chance de maior sobrevida global e de apresentar melhor resposta completa ao
tratamento, com menor risco de recorréncia. Varias caracteristicas tiveram contribui¢ao
no peso do resultado, porém, de modo geral, as caracteristicas de segunda ordem obtidas
tiveram melhor desempenho discriminatdrio, obtendo alguns dos melhores resultados os
seguintes: Dependence Non-Uniformity, Dependence Variance e Large Dependence
High Gray Level Emphasis, resultado que estd alinhado com outros autores na literatura
(Horvatet al., 2021). Os resultados para sobrevida livre de progressio de doenca
(SLPD) mostraram que uma caracteristica especifica aumenta de peso monotonicamente
quanto mais espiculado for o contorno do segmento edema, a caracteristica Sphericity
ou despropor¢do esférica (Figura 10), demonstrando pior prognostico para pacientes
com edema espiculado (Limkiner al, 2019). Outros autores também ja haviam
demonstrado que caracteristica especificas de formato sdo inclusive capazes de
diferenciar entre doenga benigna e maligna (Wang et al., 2016) e que a regularidade do
contorno da superficie tumoral no caso de GBM visualizado em imagens de RNM
ponderadas em T1 ¢ um importante preditor de sobrevida (Pérez-Beteta et al., 2018). Os
achados do estudo demonstram que pacientes com resposta completa apresentaram
menor heterogeneidade tumoral (caracteristica Dependence Non-Uniformity)
comparados aos pacientes que tiveram recorréncia. Ainda assim, consideramos que 0s
resultados para o desfecho clinico SLPD18 ndo ficaram adequados quando comparados
com a SLPD da literatura que traz mediana entre 12 a 15 meses (Yang et al., 2009).

O trabalho estd alinhado com estudos prévios que analisaram caracteristicas
radiomicas como preditores de resposta ao tratamento. Apesar disto, a interpretacao
biologica destes resultados ainda ¢ desafiadora. Somente duas caracteristicas de
primeira ordem tiveram bom desempenho no resultado, sendo elas Skewness e Kurtosis,

como ja demonstrado na literatura (Borges P., 2020).
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Podemos inferir a hipdtese de que a andlise de textura ¢ capaz de demonstrar
padrdes de heterogeneidade sutis na regido tumoral em fases precoces de diferenciacao,
o que explicaria a correlagdo com melhor resposta ao tratamento e controle tumoral. No
entanto, esta conclusdo ¢ limitada devido a natureza retrospectiva deste estudo, a
auséncia de correlagdes histopatologicas e o numero pequeno da amostragem.

A limitagdo principal deste estudo foi o pequeno nimero de pacientes, pois
alguns tiveram de ser excluidos devido a falta de seguimento e auséncia de exames de
imagem de monitoramento. Ainda assim, foi possivel dividir a amostra em conjuntos
diferentes de treino e teste, o que possibilitou calcular o risco predito usando validagdo
cruzada 5-fold, assim assegurando uma predicao inviesada dentre a amostra (Ingrisch et
al., 2017). Além disto, ndo foi feito estudo de tamanho de amostra. Também nao foram
tracadas correlacdes com os dados clinicos dos pacientes. Consideramos que um
nimero maior de pacientes superaria esta limitagdo e possibilitaria uma melhor
generalizagdo dos resultados. Outra limitacdo, esta intrinseca a conducdo de estudos
com radiomics em geral ¢ o fato de que ndo existem ainda métodos universalmente
aceitos para escolha de modelos de AM e que diferentes métodos ndo resultam em
valores idénticos.

Ainda assim, os resultados em acuricia do modelo proposto em predizer
prognostico nos diferentes desfechos clinicos foram excelentes, possivelmente também
pela padroniza¢do no contorno dos segmentos (auséncia de variabilidade de contorno
interobservador) e pela qualidade dos protocolos de aquisicdo de imagem, ja que
espessura de corte de RNM em torno de 2 + 0,5mm produzem impacto mais homogéneo
em todo processo radidmico para caracteristicas baseadas em formato (Limkin et al.,
2019). No entanto, consideramos que o diferencial principal deste trabalho com relagdo
aos pares da literatura foi a exclusdo de pacientes da amostra com resseccdo cirurgica
total (imagens de RNM sem captacdo de contraste).

Como direcionamento e sugestdo para trabalhos futuros, sugerimos a correlacao
entre imagens de RNM e informagdes radidmicas com dados clinicos de pacientes,
como Karnovski Performance Status (KPS). Questdes do tipo, poderia um KPS muito

ruim e/ou idade muito avancada ter melhor performance em acuracia de predi¢ao de
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resultado de desfecho clinico do que somente avaliagdo por imagens de RNM e
caracteristicas radiomicas, poderiam ser respondidas.

Presumimos que o desempenho preditor do modelo apresentado neste trabalho
pode melhorar consideravelmente com a otimizacdo dos parametros utilizados e

principalmente, com aumento no tamanho da amostra.

6. Conclusao

Este estudo demonstrou que o uso de caracteristicas radidmicas em imagens de
RNM pds-operatorias pode identificar pacientes com maior probabilidade de controle
tumoral e resposta completa ao tratamento e de predizer os pacientes que terdo maior
sobrevida global. As caracteristicas radiomicas de segunda ordem tiveram melhor
desempenho discriminatorio nos resultados, porém algumas caracteristicas de primeira
ordem também tiveram impacto no peso do resultado. Caracteristicas especificas de
formato do edema tiveram correlagdo com o desfecho clinico SLPD com corte temporal
de 18 meses e o modelo proposto pode ser utilizado por meio de AM para predizer

prognostico em pacientes com GBM.
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