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Palabras clave: Resumen
Neuroblastoma; Los tumores neurobladsticos son las neoplasias soélidas extracraneales mas
Resonancia Magnética; comunes en la infancia, derivando de células de la cresta neural. Su diagnéstico
Biomarcadores de puede variar en presentacion clinica y prondstico. La estadificacion inicial y la
Imagen; caracterizacion del tumor son esenciales para la adaptaciéon del tratamiento.
Supervivencia; Este estudio explora el uso de biomarcadores de imagen radiémica para mejorar
Modelos Predictivos. la prediccion de la agresividad tumoral. Se realizé un estudio multicéntrico
retrospectivo en el seno del proyecto PRIMAGE con 508 pacientes diagnosti-
Keywords: cados de tumores neuroblasticos, usando imagenes de Resonancia Magnética
Neuroblastoma; (RM) procesadas mediante técnicas de preparacion de la imagen y segmentacion
Magnetic automatica. Se extrajeron 107 caracteristicas radiémicas y se aplicaron modelos
Resonance Imaging; de supervivencia, incluyendo analisis de SHAP para determinar las variables
Imaging Biomarkers; predictivas. La segmentacién automatica mostro alta concordancia con la manual
Survival; (CSD =0.965). Las caracteristicas radidomicas fueron estables y reproducibles, con
Predictive Models. el modelo de supervivencia destacando 10 variables relevantes, entre ellas el eje

menor del tumor y la asimetria de la distribucidon de intensidades. Estos factores
se correlacionaron positivamente con el riesgo de mortalidad. Los biomarca-
dores de imagen radidmica mejoran la caracterizacién de tumores neuroblas-
ticos y su pronoéstico, contribuyendo a la superacién de las limitaciones de los
sistemas de estadificacidon actuales. La normalizacion estandarizada y la segmen-
tacion automatica son cruciales para obtener resultados confiables. Este estudio
establece un paso hacia la incorporacién de caracteristicas radiémicas como
biomarcadores no invasivos en la practica clinica.

Abstract

Neuroblastic tumors are the most common extracranial solid neoplasms in
childhood, arising from neural crest cells. Their diagnosis can vary in clinical
presentation and prognosis. Initial staging and tumor characterization are
essential for treatment adaptation. This study explores the use of radiomic
imaging biomarkers to enhance the prediction of tumor aggressiveness. A
multicenter retrospective study was conducted as part of the PRIMAGE project,
involving 508 patients diagnosed with neuroblastic tumors, utilizing processed
magnetic resonance imaging (MRI) through image preparation techniques and
automatic segmentation. A total of 107 radiomic features were extracted, and
survival models were applied, including SHAP analysis to identify predictive
variables. Automatic segmentation demonstrated high agreement with manual
segmentation (CSD = 0.965). The radiomic features were stable and reprodu-
cible, with the survival model highlighting 10 relevant variables, including the
tumor's minor axis and the skewness of intensity distribution. These factors were
positively correlated with mortality risk. Radiomic imaging biomarkers improve
the characterization and prognosis of neuroblastic tumors, addressing the limita-
tions of current staging systems. Standardized normalization and automatic
segmentation are crucial for obtaining reliable results. This study establishes a
step toward the incorporation of radiomic features as non-invasive biomarkers
in clinical practice.
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INTRODUCCION
Los tumores neurobldsticos constituyen las

neoplasias s6lidas extracraneales mas frecuentes en
la edad pediatrica (1). Estas neoplasias derivan de
células de la cresta neural, y comprenden el ganglio-
neuroma (benigno), el ganglioneuroblastoma (con
potencial maligno) y el neuroblastoma (maligno).
La mediana de edad al diagndstico es de 16 meses.
Estos tumores se presentan en una amplia variedad
de ubicaciones, siendo las mas comunes la region
suprarrenal (48%), el retroperitoneo extraadrenal
(25%) y el torax (16%), seguidos por el cuello (3%)
y la pelvis (3%) (2,3) (Figura 1).

Presentan una clinica muy diversa, pudiendo ser
asintomaticos o producir fiebre, dolor, irritabi-
lidad, pérdida de peso, hipertension, estrefiimiento
y sintomas respiratorios (4). La extension epidural
o intradural puede provocar compresion de la
médula espinal (5). Su prondstico es heterogéneo,
desde la regresiéon espontanea hasta un curso
agresivo y fatal (6). El 35% de pacientes presentan
diseminacidon ganglionar regional en el momento
del diagndstico y el 50% de pacientes debutan con
enfermedad metastdsica, principalmente en hueso,
médula 6sea e higado (7).

La valoracidn inicial incluye la clinica de presenta-
cion, exploracidn fisica, pruebas de imagen, analisis
de laboratorio, evaluacién de la médula o6sea y
biopsia del tumor. Se han propuesto diferentes
sistemas de estadificaciéon tumoral. En 2009, el
Grupo de Trabajo del Grupo Internacional de
Riesgo del Neuroblastoma (INRG) propuso el
Sistema de Estadificacion del Grupo Internacional
de Riesgo de Neuroblastoma (INRGSS) (7). Esta
estadificacion se emplea actualmente, y valora la
extension y resecabilidad tumoral en funcién de los
Factores de Riesgo Definidos por Imagen (IDRF),
establecidos mediante Resonancia Magnética
(RM) o Tomografia Computarizada (TC) (3,8). La
RM esla técnica de eleccion ya que permite valorar
la invasion medular y muestra mayor contraste
entre tejidos. La extension local y la presencia de
metastasis se evaldan mediante biopsia de médula
6sea y estudios de Tomografia Computarizada por
Emisién de Fotén Unico (SPECT) con metaiodo-
benzilguanidina [123I]MIBG (9) (Figura 2). La
biopsia del tumor permite llevar a cabo estudios
bioldgicos y genéticos, siendo la ampliacién
del oncogén MYCN un factor asociado con una
progresion acelerada de la enfermedad (10,11).

Con todo ello, para poder adaptar el tratamiento se
emplea un sistema de clasificacion del INRG que

Figura 1. Variabilidad
en la ubicacion de los
tumores neurobldsticos.
Imdgenes de Resonan-
cia Magnética que de-
muestran la tumoracion
en (A) suprarrenal de-
recha, (B) paravertebral
tordcica izquierda, (C).
paravertebral abdomi-
nal derecha con exten-
sién intracanal, y (D)
tordcica izquierda con
extension al estrecho
tordcico.Salt Lake City
(2011)
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combina diferentes factores de imagen, clinicos,
patoldégicos y genéticos que permiten predecir la
agresividad del tumor, su comportamiento clinico
y como respondera al tratamiento, siendo estos
factores (7): el estadio de la enfermedad segun el
INRGSS; la edad en el momento del diagndstico;
la categoria histoldgica; el grado o diferenciacion
de las células del tumor; el estado del gen MYCN
(con o sin amplificacion); el estado del cromosoma
11q (aberracién o no aberracién); y la ploidia de
las células tumorales (contenido de ADN de las
células tumorales, diploide o hiperdiploide). Tras
la evaluaciéon de estos factores, el neuroblastoma
se clasifica en una de estas cuatro categorias por
grupo de riesgo: muy bajo riesgo, bajo riesgo,
riesgo intermedio o alto riesgo (Figura 3).

Los sistemas actuales de estadificacion presentan
limitaciones debido a la variabilidad en el compor-
tamiento de los tumores, que en ocasiones resulta
impredecible. No existe un consenso interna-
cional sobre las variables prondsticas a evaluar
para asignar grupos de riesgo y estratificar el
tratamiento, y los factores seleccionados por
varios grupos cooperativos expertos en neuroblas-
toma alrededor del mundo para definir el riesgo
no son uniformes. Por ello, surge la necesidad de
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Figura 2. Diferentes
modalidades de imagen
empleadas para la eva-
luacion de la extension
local y a distancia del
tumor. (A) Resonancia
Magnética en plano
coronal que permite la
evaluacion de la exten-
sion local de un tumor
suprarrenal izquierdo.
(B y C) Evaluacién de
la extension a distan-
cia mediante gamma-
grafia planar de cuerpo
completo con [123I]
MIBG (fila superior
izquierda) y planos to-
mogrdficos SPECT (fila
inferior) en orientacién
coronal (izquierda) y
transversal (derecha).

establecer nuevos biomarcadores adicionales para
mejorar la precisidn en la estratificacion del riesgo
tumoral.

Los biomarcadores de imagen son caracteris-
ticas estructurales y funcionales que propor-
cionan informacion fenotipica adicional a la
lectura radioldgica usual (12-14). La extrac-
ciéon de parametros cuantitativos de las imagenes
de RM podria constituir un biomarcador de
imagen potencial en pacientes con neuroblas-
toma para mejorar la capacidad de estratifica-
cion del riesgo y la prediccion de la agresividad
tumoral, permitiendo una mejor tipificacién de la
enfermedad en cada paciente.

Varios estudios han demostrado que la radiémica
puede contribuir en la caracterizaciéon de tumores
(15,16). Sin embargo, la estabilidad y reproducibi-
lidad de las caracteristicas son limitaciones clave
en la generalizacidn de este tipo de estudios.

Para extraer los biomarcadores de imagen se
necesita un proceso robusto y reproducible que
incluya la eliminacién de ruido, normalizacién de
sefnal, remuestreo del voxel y segmentacion tumoral
previos a la extraccion radiémica y su integraciéon

M
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ESTADIFICACION

International Neuroblastoma Risk Group Staging System
(INRGSS)

TC - RM: Factores de Riesgo Definidos por la Imagen {IDRF)
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Figura 3. Esquema del sistema de estadificacion actual (INRGSS) y clasificacion posterior en grupos de riesgo (INRG) del

Grupo Internacional de Riesgo del Neuroblastoma.

Normalizacion

Remuestreo

Segmentacion

IMAGENES PREPARACION DE PROCESAMIENTO INTEGRACION
FUENTE IMAGEN DE IMAGEN Y PREDICCIONES
Eliminacion de ruido P
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multicéntrico L geneidad de B supervivencia global
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-Taw
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Figura 4. Descripcion del flujo de trabajo empleado en el proyecto PRIMAGE para la elaboracion de modelos empleando
radiémica a partir de imdgenes fuente y su integracién con variables pronésticas habituales.

con variables clinicas para obtener predicciones
biolégicas (14,17,18) (Figura 4). La segmentacion
manual del tumor presenta una amplia variabilidad
intra e interobservador (19,20). La segmentacion
automatica con aprendizaje profundo suele basarse
en modelos de redes neuronales convolucionales
como la red U-Net (21,22).

El objetivo del estudio es resumir nuestra
experiencia en el analisis de las imagenes de RM en
tumores neuroblasticos para determinar la agresi-
vidad tumoral considerada como la capacidad del
tumor de extenderse en vecindad y a distancia, y
de acortar la expectativa de vida.
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MATERIAL Y METODOS

Estudio de cohorte retrospectivo, observacional y
analitico, multicéntrico, con la finalidad de crear
modelos predictivos. Entre mayo de 2019 y junio de
2023 sereclutaron pacientes pediatricos con diagnos-
tico final de tumor neuroblastico para incluirlos en
el proyecto europeo PRIMAGE (PRedictive In-silico
Multiscale Analytics to support cancer personalized
diaGnosis and prognosis, Empowered by imaging
biomarkers) (23).

Se incluyeron 508 pacientes separados en un
grupo de entrenamiento (392 pacientes) y otro
de wvalidacién (116 pacientes) del modelo de
supervivencia generado. Todos los pacientes
disponian de una RM del tumor al diagnéstico.
Todos los datos se seudonimizaron usando el
European Patient Identity Management (EUPID)
(24). Se recogieron variables clinicas, analiticas
y de imagen atendiendo a las recomendaciones
del INRG para la estratificacion de riesgo de
pacientes con neuroblastoma (7). Las pruebas de
RM se almacenaron en la plataforma del proyecto
PRIMAGE, una adaptacidn especifica de QUIBIM
Precision® (25). Todo este trabajo estd basado en la
memoria cientifica del proyecto PRIMAGE y en la
Tesis Doctoral de uno de los autores (DVC).

Preparacion de las imagenes

Se emplearon las imdagenes potenciadas en T2
obtenidas con secuencias T2 spin echo (T2wSE) o
T2* eco de gradiente (T2*wGE), con o sin supresiéon
grasa (FS/STIR), en el plano transversal. Con la
finalidad de reducir la variabilidad en los equipos
y parametros de adquisicién se procesaron las
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imagenes mediante un Filtro de Difusién Anisotro-
pica (ADF) para reducir el ruido, correccién de la
heterogeneidad en la distribucién de la senal con
filtro N4, normalizacién de seiial mediante Z-score,
y armonizacién espacial del tamafio de los véxeles
(Figura 5).

Segmentacion y Radiémica

Empleando como patrén de referencia las méascaras
de segmentacién manual realizadas por radiélogos
expertos con criterios restrictivos (incluyendo
ganglios en contacto con el tumor, pero excluyendo
vasos, organos vecinos y lesiones a distancia), se
entreno una red neuronal convolucional 3D basada
en el aprendizaje profundo denominada nnU-Net
(26). La red fue entrenada con una estrategia de
validacién cruzada (27). La calidad de la segmen-
tacion automadtica se evalud con el Coeficiente
de Similitud de Dice (CSD) (28), como indice de
superposiciéon espacial y métrica de validacion de
la reproducibilidad (29). Se considerd también
la proporcién de falsos positivos (FP) y de falsos
negativos (FN) (27).

Las caracteristicas radiomicas se extrajeron
utilizando la herramienta Pyradiomics (30). Para
evaluar la reproducibilidad de la radidmica se
utilizé el coeficiente de correlacion de concordancia
(CCCQC). El CCC se clasific6 como excelente (si >
0.90); bueno (0.75-0.89); moderado (0.50-0.75); o
bajo (<0.50).

Modelos predictivos de supervivencia

Se empled un modelo de Cox para la prediccion de
supervivencia. Para su explicabilidad se emple6 la

CORRECCION DE
INHOMOGENEIDADES
DE CAMPO

ELIMINACION DE
RUIDO

Original

Anisotropic  Curvature Flow
Diffusion Filter

Non-Local
Means Filter

Original

Inhomogeneidad de campo

N4 Inhomogeneidad corregida

Unbiased Non-Local
Means Filter

Gaussian Filter

NORMALIZACION DE
LA INTENSIDAD

REMUESTREO
ESPACIAL

Iméigenes originales

Normalizacion con Z-score ‘

Figura 5. Flujo de preparacién de la imagen de Resonancia Magnética potenciada en T2, mediante la eliminacién de
ruido, correccién de inhomogeneidades, normalizacion de la sefial y remuestreo espacial.
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estrategia SHAP (SHapley Additive exPlanations),
que permiten representar la contribucion relativa
individualizada de cada variable de entrada a la
prediccién de supervivencia de un paciente. Estos
valores se calculan evaluando cémo cambia la
predicciéon del modelo al considerar diferentes
combinaciones de variables (31). En este estudio
se obtuvieron las variables mds importantes
empleadas en el modelo de Cox a partir del
conjunto de datos de validacion. La evaluacién de
modelos de supervivencia se realizé con el indice
de concordancia C-index, que mide la proporcion
de pares de eventos y no eventos que se ordenan
correctamente. 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 discriminacién perfecta. También se
empled el AUC-ROC para medir la capacidad del
modelo para clasificar correctamente los eventos

de supervivencia en los diferentes umbrales de
probabilidad.

RESULTADOS

Seincluyeron 508 pacientes contumores neuroblas-
ticos y edades comprendidas entre el nacimiento
y los 18 afios (media de edad, 29+34 meses), con
243 nifias y 265 ninos. La histologia del tumor fue

neuroblastoma (n=455), ganglioneuroma (n=19)
y ganglioneuroblastoma (n=34), siendo la locali-
zacion abdominopélvica (415 casos; de ellos 250
se situaban en glandula suprarrenal, 129 abdomi-
nales y 36 con localizacién pélvica) o cervicoto-
racica (93 casos; de los que 62 eran tordcicos y 31
cervicales).

Segmentacidon

El estudio comparativo de la segmentacion
manual realizada por radiélogos en 132 secuen-
cias de RM mostré una alta concordancia con
un CSD de 0.969 (£0.032 IQR). Los modelos de
segmentacion automatica obtuvieron una mediana
de CSD de 0.965 (+0.018 IQR) y una mediana de
AUC ROC de 0.981 (+0.010 IQR) (27). No hubo
diferencias de calidad de segmentaciéon segin
la ubicaciéon, el campo magnético, la edad o el
volumen tumoral (Figura 6). Los casos segmen-
tados manualmente requirieron un tiempo medio
de 56 minutos por caso, mientras que el tiempo
medio necesario para obtener cada madscara con
el modelo automatico fue de 10 segundos. Todas
las segmentaciones fueron validadas visualmente,
y se realizaron ediciones y ajustes manuales de las
madascaras 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).

RM transversal Otro plano

Caso 1

Caso 3 Caso 2

Caso 4

Segmentacion
nn-Unet

Comparacion mascaras
(Rad1/nn-Unet)

‘ Segmentacion

Radidloga 1

Figura 6. Imdgenes originales de RM potenciadas en T2 en los planos transversal, coronal y sagital de 4 pacientes
con tumor neurobldstico en diferentes localizaciones (cervical, adrenal, retroperitoneal, pélvica) y equipos de RM.
Ejemplos de las segmentaciones realizadas sobre el plano transversal automdticamente por la herramienta nnU-Net
(en azul) y manualmente por una radiéloga (en rosa), junto con la comparacién de las segmentaciones (discrepancia
en blanco, caso 1 Coeficiente de Similitud de Dice de 0.954; caso 2 Coeficiente de Similitud de Dice de 0.617; caso 3;
Coeficiente de Similitud de Dice de 0.869; caso 4 Coeficiente de Similitud de Dice 0.949). Adaptada de Veiga-Canuto

et al. Cancers 2022.



La validacién independiente de la herramienta de
segmentacion automdtica sobre 535 secuencias
diferentes de 300 pacientes con RM potenciadas en
T2/T2* (Figura 7) tuvo un excelente acuerdo, con
una mediana del CSD de 0.997 (£0.056 IQR) y el
AUC ROC de 0.930. Solo el 14% (74 casos con un
CSD < 0.8) requiri6 edicién manual, y tnicamente
en el 6% (18 casos) la herramienta no detectd el
tumor. No hubo diferencias por la ubicacidn,
el momento del estudio, el campo magnético ni
la ponderacién de la secuencia, con resultados
similares para todos los subgrupos (CSD de 0.995
a 0.999) excepto para los casos tras el tratamiento
(CSD discretamente inferior de 0.902) (32).

Radiémica
Se extrajeron 107 caracteristicas de radidomica de

forma (n=14, describen la forma de la regién de
interés y sus propiedades geométricas), de primer
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orden o de histograma (n=18, describen la distri-
bucién de los valores de intensidad de los véxeles
sin tener en cuenta relaciones espaciales), y de
segundo orden o textura (n=75, describen la
relacidon espacial de brillos entre voxeles vecinos).
Las caracteristicas de textura representan distintas
matrices, incluyendo la coocurrencia de niveles
de gris (GLCM, n=24), la dependencia de niveles
de gris (GLDM, n=14), la longitud de segmentos
consecutivos de pixeles con el mismo nivel de gris
(GLRLM, n = 16), el tamano de zona de niveles de
gris (GLSZM, n=16), y la diferencia de tono de gris
vecino (NGTDM, n=5).

Para evaluar la reproducibilidad y estabilidad de
las caracteristicas radiémicas tras el procesado de
la imagen se generaron ocho series del conjunto
de imagenes con diferentes modificaciones en su
preparacion y segmentacién, evaluando el CCC
con la serie basal (33). La eliminacién de inhomo-
geneidades tuvo el menor impacto en la radiémica,
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Figura 7. Ejemplos de mdscaras de segmentacion automdtica antes y después de la edicion manual en cuatro casos con
variabilidad en la ubicacion y pardimetros de adquisicion. Discrepancias en blanco. Adaptado de Veiga-Canuto et al.

Cancers 2023.
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con un 95% de caracteristicas radidmicas estables
al aplicar la normalizacidn Z-score. La variabilidad
de la segmentaciéon (dilatacién o erosiéon de las
madscaras) mostré que el 74% de las caracteristicas
tenian un excelente acuerdo (CCC>0.90). Todas
las variables de forma permanecieron estables y
reproducibles en ambas series.

Prediccion de Supervivencia

El modelo de supervivencia Cox, utilizando las 107
caracteristicas radidmicas normalizadas mediante

z-score, se aplicé a 508 pacientes, estratificados
en conjuntos de entrenamiento (77%) y validacion
(23%). Se entrend con validaciéon cruzada con 5
subconjuntos para aumentar la robustez y general-
izacién del modelo. La validacién externa se llevo
a cabo con otro conjunto de datos independientes
con 116 pacientes. Se obtuvieron las curvas de
supervivencia de Kaplan-Meier y se compararon
los datos reales con las predicciones realizadas por
el modelo.

Se obtuvo la representacion SHAP de las variables
mas influyentes (Figura 8). De las 20 variables

shape_LeastAxisLength
firstorder_Skewness
shape_SurfaceArea
shape_Maximum2DDiameterSlice
shape_MinorAxisLength
glrlm_RunLengthNonUniformity
gldm_DependenceNonUniformity
glem_MCC

shape_VoxelVolume
shape_MeshVolume
glcm_Correlation
glszm_ZoneEntropy
glrlm_GrayLevelNonUniformity
gldm_GrayLevelNonUniformity
glcm_Imc2
glszm_GrayLevelNonUniformity
glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized
ngtdm_Busyness
shape_SurfaceVolumeRatio

firstorder_TotalEnergy

SHAP value (impact on model output)

High

Feature value

; T T Low
0.00 0.01 0.02

Figura 8. Representacion mediante SHAP values del impacto de cada una de las variables mds representativas del modelo
Cox basado en radiémica y radiémica profunda para el conjunto de datos de validacion. 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.
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mas representativas, 7 fueron caracteristicas de
radiémica de forma, dos de primer orden y 11 de
segundo orden. Se observo el impacto y la direcci-
onalidad de cada variable de mayor represent-
acion. 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). También, ante un valor
mayor de la variable de radiémica de primer orden
Skewness, referida a la asimetria de la distribucion
de las intensidades de los voxeles pertenecientes
a la regidon tumoral en torno al valor medio de la
distribuciéon (los tejidos altamente heterogéneos
muestran una asimetria absoluta mds alta que los
homogéneos), existe mayor riesgo de fallecimiento
del paciente. La variable de radiémica de segundo
orden GLRLM (Run length non uniformity) 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 mas heterogénea en la imagen, y asocia a
mayor riesgo de evento para el paciente.

Las diez variables con un mayor valor predictivo
en el modelo de supervivencia global fueron Shape
least axis length, Skewness, Surface area, Maximum
2D diameter slice, Minor axis length, GLRLM
Run length non uniformity, GLDM Dependence
non uniformity, GLCM Maximum Correlation

ANALES RANM

Coefficient, Shape Voxel Volume y Shape Mesh
Volume. Estas caracteristicas presentaron una
relacion positiva entre el valor de la variable y el
riesgo de evento (Tabla 1). Las variables expuestas
presentaron diferentes grados de reproducibil-
idad y estabilidad en los analisis realizados previa-
mente. Estas diez variables de radiémica expuestas
podrian considerarse como variables candidatas
a biomarcadores de imagen para la prediccién de
supervivencia global en pacientes pediatricos con
tumores neuroblasticos.

DISCUSION

La imagen es fundamental en los tumores
neuroblasticos para su deteccién, caracterizacion
y prediccion de la respuesta al tratamiento. Al
tratarse de tumores muy heterogéneos, existe una
necesidad clinica de mejorar la caracterizacion
de su agresividad. Este trabajo resume la metodo-
logia computacional con biomarcadores de imagen,
incluyendo los pasos de deteccidn, segmentacion
tumoral y extraccién de pardmetros cuantitativos
en RM, extrayendo caracteristicas radiomicas que
aportan una informaciéon complementaria a los
sistemas de estadificacion actuales. El proyecto
PRIMAGE ha demostrado que los pardmetros
radidmicos mejoran los modelos de prediccion
de supervivencia, complementando los sistemas
actuales. Los biomarcadores de imagen suponen

Tabla 1. Resultados de los valores SHAP y del logaritmo del riesgo relativo (Hazard ratio) correspondientes
al impacto de cada una de las variables mds representativas del modelo Cox basado en radidmica y radiémi-

ca profunda para el conjunto de datos de validacidn.

Variable Shap value (promedio) Hazard ratio
shape_LeastAxisLength 0,015 0,003855
firstorder_Skewness -0,008 0,003077
shape_SurfaceArea -0,006 0,002303
shape_Maximum2DDiameterSlice -0,003 0,001532
shape_MinorAxisLength -0,002 0,000764
glrlm_RunLengthNonUniformity -0,0012 0,000065
gldm_DependenceNonUniformity -0,0008 0,000036
glem MCC 0,0004 0,000021
shape_VoxelVolume -0,0003 0,000014
shape_MeshVolume 0,0002 0,000008
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una mejora diagndstica y aportan un valor afiadido
en la predicciéon de la agresividad de los tumores
neurobldsticos.

Se ha demostrado que la variabilidad al segmentar
manualmente los tumores en las imdgenes de
RM es pequena, con una alta concordancia entre
observadores debido a las distintas habilidades
individuales y minimas sutilezas en los margenes
tumorales que representan un sesgo metodolo-
gico (34,35). Una solucidn de aprendizaje profundo
nnU-Net detecta y segmenta los tumores neurob-
lasticos en las imagenes de RM con un rendimiento
solido (26,36). La arquitectura nnU-Net detecta y
segmenta el tumor de forma automatica, precisa
y tiable, eliminando la variabilidad de la segmen-
tacion manual. Ademas, la solucién minimiza los
voxeles falsos positivos que pertenecen a drganos
o estructuras adyacentes, mejorando la precision
en el desarrollo de modelos radiémicos al no
incluir estructuras normales (32). La segmentacién
automatica minimiza el efecto de la variabilidad
de la segmentacién manual en la robustez de las
caracteristicas radiomicas extraidas (37), evitando
el trabajo tedioso de la segmentaciéon manual que
se reduce a un ajuste final por el radidlogo, lo que
reduce el tiempo requerido en un 93% y propor-
ciona resultados reproducibles. Tan solo cabe
mencionar que los cambios tumorales inducidos
por la quimioterapia disminuyen discretamente la
rentabilidad de la segmentacién tumoral, aunque
la diferencia no es estadisticamente significativa.
La reduccién del volumen tumoral con una peor
delimitacién de sus bordes después del tratamiento
influye discretamente en el rendimiento de la
segmentacion automatica, aunque el algoritmo
automatico es robusto y repetible incluso en este
entorno.

El analisis de la reproducibilidad radiémica por
el procesado para preparar la imagen o las variac-
iones discretas en las mdscaras de segmentacion
demuestran que la eliminacién de inhomogene-
idades de senal tiene un impacto pequeilo en las
caracteristicas radidmicas, aunque el remuestreo y
la normalizacion alteran los resultados radiémicos
presentando diferencias estadisticamente significa-
tivas. La normalizacién tiene un gran impacto en
las caracteristicas radiémicas de primer y segundo
orden (33). Estos resultados confirman que la
extraccion de caracteristicas radiomicas debe
realizarse tras una normalizacién estandarizada de
la senial de la imagen. La estabilidad de las caracter-
isticas radiomicas de forma con pequefias variac-
iones en la forma del tumor y la aplicaciéon de
diferentes filtros espaciales son pequenas.

Las variables radiémicas han demostrado ser
caracteristicas relevantes para la prediccion de
la supervivencia global. Un estudio previo sobre
radidmica en tumores neurobldsticos permitio
diferenciar el neuroblastoma del ganglioneu-
roblastoma y ganglioneuroma en nifos. Los
resultados indicaron que las caracteristicas de
radiémica, combinadas con la edad del paciente
en el diagnoéstico inicial, proporcionan un método
cuantitativo para distinguir estos tipos de tumores

(38). Otros estudios han permitido el desarrollo
de modelos de aprendizaje profundo basados en
radiomica en imdgenes de RM potenciadas en T2w
para predecir la supervivencia global en pacientes
oncoldgicos (39,40).

Las diez variables incorporadas al modelo de
supervivencia presentaron una relacién positiva
en el modelo de supervivencia, de modo que una
mayor longitud del eje mds corto del tumor, una
mayor asimetria en la distribucién de los véxeles,
una mayor superficie tumoral, un aumento del valor
maximo del didmetro 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 variables
presentaron grados de reproducibilidad y estabi-
lidad altos en los analisis realizados previamente.
Por tanto, las diez variables de radiémica expuestas
podrian considerarse como variables candidatas
a biomarcadores de imagen para la prediccién de
supervivencia global en pacientes pedidtricos con
tumores neuroblasticos. La variable que mostré
una mayor estabilidad en los analisis realizados
previamente para evaluar la estabilidad y reproduc-
ibilidad de la radiémica fue GLRLM Run length
non uniformity (no uniformidad de la longitud de
ejecucion). Esta heterogeneidad en la textura de
la imagen se erige como un buen biomarcador no
invasivo para la prediccién de supervivencia global
en pacientes con neuroblastoma.

Esta publicacién tiene diferentes limitaciones que
deben considerarse. El proyecto PRIMAGE se
llevé a cabo en un conjunto de datos heterogéneo
con parametros de adquisicion de las imagenes
variables, equipos distintos, y en momentos
temporales y ubicaciones diversas. Los modelos
generados han solventado estas limitaciones
inherentes a un estudio con datos del mundo real,
lo que refleja la capacidad de sus resultados de
transferirse a la practica clinica para la tipificacion
fenotipica tumoral mediante radiémica. Ademas,
el analisis solo incluy6 imagenes potenciadas en
T2, por lo que trabajos futuros podrian explorar el
impacto de los analisis realizados en otras secuen-
cias de RM, asi como en otras pruebas de imagen
como la TC o la SPECT.

Como conclusiones finales del proyecto PRIMAGE,
el analisis de las imagenes de RM con algoritmos
avanzados de procesamiento permite extraer
caracteristicas y descriptores de imagen cuanti-
tativos con los que establecer predicciones
sobre la agresividad bioldgica, entendida como
supervivencia global, de los tumores de estirpe
neurobldstica en pacientes de edad pediatrica. La
precisiéon de la deteccion y segmentaciéon automa-
tica de estos tumores neuroblasticos con la arquitec-
tura de aprendizaje profundo nnU-Net supone una
gran ventaja al reducir los tiempos para localizar
y segmentar los tumores neurobldsticos con un
gran porcentaje de éxito. Para garantizar la extrac-
cion reproducible de las caracteristicas radiomicas
debe estandarizarse el procesamiento de la imagen.
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La normalizacién de la imagen es el factor mads
influyente en la estabilidad de las caracteristicas
radiomicas. Las variables de radiémica son biomar-
cadores de imagen para la prediccién de supervi-
vencia en estos tumores.
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