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Resumen

Dada la creciente preocupacion en lo que al cancer se refiere hoy en dia, se hace
necesaria la implementacién de ayudas al diagnéstico precoz, que permitan detectar la
presencia de tumores en fases tempranas en las que se puede actuar exitosamente.

El glioblastoma es el tipo de tumor cerebral primario con mayor malignidad, dada
su alta capacidad de invasion del tejido cerebral y su alto ratio de proliferacion. Por otro
lado, la metastasis cerebral es un tipo de tumor secundario que proviene de la
diseminacidn de otro foco tumoral, normalmente cancer de pulman, piel, colon, rifidn o
mama. Aunque la mayor parte de tumores cerebrales malignos se corresponde con
metastasis cerebral, es necesario diferenciarlo del glioblastoma, puesto que cada uno
de ellos requerira abordajes terapéuticos distintos.

A priori, con la simple observaciéon de imdgenes de resonancia magnética, no
siempre es posible conocer bien la tipologia y extensién de dichos tipos tumorales, ni
siquiera acompafnada de otras pruebas complementarias de imagen. Por lo que en caso
de que el radidlogo especialista detecte una zona anormal en la imagen y exista alguna
duda en cuanto al diagnéstico se refiere, serd necesario recurrir a técnicas invasivas
como la biopsia para dar un diagndstico mas fiable y preciso. Con el andlisis de texturas
a partir de imagenes de resonancia magnética se pretende obtener mayor cantidad de
informacién contenida en las imagenes que no es visible al ojo humano, de forma que
los especialistas sean capaces de establecer un diagnostico fiable sin la necesidad de
recurrir a técnicas invasivas y de elevada peligrosidad para el paciente.

El objetivo del presente Trabajo Final de Grado ser3, por un lado, el desarrollo de
una herramienta de segmentacién manual de lesiones cerebrales en imdagenes de
resonancia magnética, a partir de la cual se realizard un andlisis de texturas en 2D de las
lesiones segmentadas. Y, por otro lado, la obtencidon de variables estadisticamente
significativas a modo de biomarcadores que puedan ser utilizados para la diferenciaciéon
entre glioblastoma y metdstasis cerebral.

Para la creacidn de la herramienta de segmentacién se ha empleado el software
MATLAB. Para el analisis de texturas se ha utilizado la toolbox Radiomics de Matlab. Las
imagenes empleadas para la realizacidon de este trabajo pertenecen a 50 pacientes del
Hospital la Ribera de Alzira, 25 de los cuales presentan glioblastoma y los restantes 25
metastasis cerebral. Para cada uno de ellos se obtienen un total de 43 variables de
textura, resultando 14 de ellas estadisticamente significativas para la diferenciacién
entre un tipo y otro de lesidn, por lo que se podria decir que las técnicas basadas en el
analisis de texturas resultan muy interesantes a la hora de hallar diferencias
significativas entre glioblastoma y metdstasis cerebral.

Palabras clave: glioblastoma; metdstasis cerebral; analisis de texturas; segmentacion;
biomarcadores; imagenes; resonancia magnética; variables estadisticas; Matlab;
Radiomics.
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Abstract

Nowadays, due to the growing concern about cancer, it is necessary the
improvement of diagnostic aids, to detect the presence of a tumour mass in early phases
of the disease.

The glioma is the most aggressive type of brain tumour, due to its high capacity
of growth and invasion of other tissues. Brain metastasis is a secondary type of brain
tumour, it comes from another tumour located in a different tissue of the body, normally
lung, breast, colon, kidney or skin cancer. In spite of the majority of malignant brain
tumours are metastasis, it is necessary to differentiate this from glioma, because of each
one requires different therapeutic approaches.

In some cases, the diagnosis by means of magnetic resonance imaging is not
sufficient to know the type and extension of the tumour, even using other types of
medical images. So, if the radiologist sees something unusual in the MR image, and the
diagnostic it is not clear, it will be necessary to make an invasive test like a biopsy.

Texture analysis techniques applied to magnetic resonance images aim to obtain
more information, that it is contained in the images. So, the specialist shall be capable
of stablish a correct diagnostic without the necessity of using more invasive techniques,
which are so dangerous.

On the one hand, the objective of this final degree project, shall be the
development of a brain injury segmentation tool for magnetic resonance images, then
it will be performed a 2D texture analysis of the brain injuries segmented before. On the
other hand, it shall be obtained significant statistical features, like biomarkers, which
could be used for the differentiation between glioblastoma and brain metastasis
tumours.

For the creation of the segmentation tool it shall be used the software Matlab.
For the texture analysis it shall be used the Radiomics toolbox from Matlab. The images
used in this project were taken form 50 patients from “Hospital la Ribera” in Alzira
(Valencia), 25 of them are patients with glioblastoma, and the other 25 are diagnosed
with brain metastases. For each one, 43 textural features are obtained, 14 of them are
statistically significant for the differentiation between the two groups, so the techniques
based on texture analysis are very interest to find significant differences between
glioblastoma and brain metastases.

Keywords: glioma; brain metastasis; texture analysis; segmentation; biomarkers;
images; magnetic resonance; statistical variables; Matlab; Radiomics.
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Resum

Donada la creixent preocupacié en el que al cancer es referix hui en dia, es fa
necessaria la implementacio d'ajudes al diagnostic precog, que permeten detectar la
preséncia de tumors en fases primerenques en queé es pot actuar satisfactoriament.

El glioblastoma és el tipus de tumor cerebral primari amb major malignitat,
donada la seua alta capacitat d'invasid del teixit cerebral i la seua alta ratio de
proliferacié. D'altra banda, la metastasi cerebral és un tipus de tumor secundari que
prové de la disseminacié d'un altre focus tumoral, normalment cancer de pulmé, pell,
colon, renyé o pit. Encara que la major part de tumors cerebrals malignes es correspon
amb metastasi cerebral, és necessari diferenciar-ho del glioblastoma, ja que cada un
d'ells requerira abordatges terapéutics distints.

A priori, amb la simple observacié d'imatges de ressonancia magnética, no
sempre és possible coneixer bé la tipologia i extensié dels dits tipus tumorals, ni tan sols
acompanyada d'altres proves complementaries d'imatge. Pel que en el cas que el
radioleg especialista detecte una zona anormal en la imatge i existisca algun dubte quant
al diagnostic es referix, sera necessari recérrer a técniques invasives com la biopsia per
a donar un diagnostic més fiable i precis. Amb I'analisi de textures a partir d'imatges de
ressonancia magnetica es pretén obtindre major quantitat d'informacié continguda en
les imatges que no és visible a I'ull huma, de manera que els especialistes siguen capagos
d'establir un diagnostic fiable sense la necessitat de recdrrer a técniques invasives i
d'elevada perillositat per al pacient.

L'objectiu del present Treball Final de Grau sera, d'una banda, el
desenvolupament d'una ferramenta de segmentacid manual de lesions cerebrals en
imatges de ressonancia magneética, a partir de la qual es realitzara una analisi de textures
en 2D de les lesions segmentades. |, d'altra banda, I'obtencié de variables
estadisticament significatives com a biomarcadors que puguen ser utilitzats per a la
diferenciacié entre glioblastoma i metastasi cerebral.

Per a la creacid de la ferramenta de segmentacid s'ha empleat el programari
MATLAB. Per a I'analisi de textures s'ha utilitzat la toolbox Radiomics de Matlab. Les
imatges empleades per a la realitzacié d'este treball pertanyen a 50 pacients de
I'Hospital La Ribera d'Alzira, 25 dels quals presenten glioblastoma i els restants 25
metastasi cerebral. Per a cadascun d'ells s'obtenen un total de 43 variables de textura,
resultant 14 d'elles estadisticament significatives per a la diferenciacié entre un tipus i
un altre de lesio, per la qual cosa es podria dir que les tecniques basades en I'analisi de
textures resulten molt interessants a I'hora de trobar diferéncies significatives entre
glioblastoma i metastasi cerebral.

Paraules clau: glioblastoma; metastasi cerebral; analisi de textures; segmentacid;
biomarcadors; imatges; ressonancia magneética; variables estadistiques; Matlab;
Radiomics.



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA




BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

DOCUMENTOS CONTENIDOS EN ELTFG

e Memoria
e Presupuesto



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA




Teerey

s O\ UNIVERSITAT *“ ESCUELA TECNICA
- |||| POLITECNICA '%_ﬁ:% SUPERIOR INGENIEROS
WE

%/ DE VALENCIA INDUSTRIALES VALENCIA

DOCUMENTO
MEMORIA

DESARROLLO DE UN BIOMARCADOR BASADO EN EL ANALISIS DE
VARIABLES ESTADISTICAS PARA LA DIFERENCIACION DE
GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR DEL
ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA
MAGNETICA

AUTOR: NOELIA LOPEZ PEREZ
TUTOR: DAVID MORATAL PEREZ

Centro de Biomateriales e Ingenieria Tisular, Universitat Politécnica de Valéncia

COTUTOR: SILVIA RUIZ ESPANA

Centro de Biomateriales e Ingenieria Tisular, Universitat Politécnica de Valéncia

CURSO 2017-2018



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA




BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

NDICE DE LA MEMORIA

1. MOTIVACION Y OBIETIVOS.........oeoieeeeeeeeeeeeeeeeeoeee e 20
2. INTRODUCCION ......cooimieioeoeeeeeeeeee et 21
2.1. Glioblastoma O Astrocitoma De Grado IV (GBM).........c..coooiiiiiiiiiieiceeceeee e 21
80 T [ Tol (o [T Vol - TSP 22
2.1.2. CAUSAS Y SINTOMIAS. ... ettt ettt et e ettt ettt et e e e e neeeneeeenes 22
2.1.3. DIABNOSLICO. ... . 23
2.0 4. Trat@miBNTO. .....cooiiiiiii s 24
2.2. Metastasis Cerebral (MTS) ....c..ooiiiiiiie e 27
7 O [ Yol T [ Tl - PSPPSR 28
2.2.2. CAUSAS Y SINTOMAS. ... ittt ettt ettt et eesbe e e be e bt e sneeneees 28
2.2.3. DIAGNOSHICO......ccoiviiiiiieeiee e 29
2.2.4. Principales tumores primarios ............cocveiiiiiiiiiiiiiieciee e 29
2.2.5, TratamiENTO......cooiiiiiiii e 30
2.2.6. Formas de diferenciar GBM Y MTS.........oooiiiiiiiiiie et 32
2.3. Imdagenes de Resonancia MagnétiCa.............c.ccoovviiriiiiiiiiiiiiece e 33
24, ANQAlISIS A TOXEUIAS .. .c.eiiiiie ittt ettt et et 34
2.4.1. Proceso de Andlisis de TEXLUIAS. ....coueiiiiiieiieiee et 34
2.4.2. Clasificacion de |as texturas @ @Xtraer ..........ccovviviiiiieie et 36
2.4.3. Aplicaciones Médicas del Andlisis de TeXtura............cocooovviiiiiiiiieecieeee e 40
3. MATERIALES ...ttt ettt e e e e e ettt e e e e e e nebaeeeeens 41
3.1, Volumen de IMAGENES. ........cooviiiiiieciie e 41
3.2.  Software de Programacion..............ccceiiiiiiiiiiiit e 41
B, IMETODOS ..ot 43
4.1. Parte |: Disefio y desarrollo de una herramienta de Visualizacidn y Segmentacién de
IAZENES. ..ottt ettt e et 43
4.2, Parte 1l: ANAlisis e TEXEUIAS. ... .couii ettt 47
4.3.  Parte lll: Tratamiento de Resultados ...........ccooiiiiiiiiiiiic e, 51
5. RESULTADOS Y DISCUSION ........coomimiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 56
LT R - 11 /2N PRSP P RUUPRRROPPR 56
5.2.  Analisis de Textura 'y Test EStadistiCo..............cccocviiviiiiiiiiii e 56
6. CONGCLUSIONES ... ..ottt e et e et e e et e e e enneeas 76
7. LINEAS FUTURAS .....oootiiiirtiii st 77

8. BIBLIOGRAFIA ..o oo 78



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

INDICE FIGURAS

Figura 1. Vista histoldgica de un glioblastoma.

Figura 2. Vistas axial, coronal y sagital (de izquierda a derecha) en imagen de RM con
secuencia FLAIR de un glioblastoma en el que se muestra el desplazamiento de
estructuras y el edema causado por el tumor.

Figura 3. Metastasis por cancer de pulmén, mama, rifién y melanoma respectivamente.

Figura 4. Diagrama de flujo de Analisis de Texturas.

Figura 5. Ejemplo de una matriz de co-ocurrencias (b) obtenidas a partir de una imagen
4x4 con niveles de gris (Ng) desde 1 a 3 (a).

Figura 6. Ejemplo de Matriz de Largo Recorrido (b) a partir de una imagen en escala de
grises 4x4, con valores de gris (Ng) desde 1 a 3 (a).

Figura 7. Ejemplo de Matriz por tamafios de Zona (b) a partir de una imagen en escala
de grises de tamafio 4x4 y valores de grisde 1 a 3 (a).

Figura 8. Ejemplo de NGTDM a partir de una imagen en escala de grises de tamafio 5x5
con valores de gris de 1 a 3. Se especifica la distancia (d) con valor de 1 y se calcula el
P(i) para cada pixel contenido en el cuadro azul dejando fuera los pixeles de borde.

Figura 9. Vista de la herramienta BTS&TAT desarrollada tras activar el botdn de carga de
imagenes "Load Volume".

Figura 10. Vista de los cambios generados en el contraste de laimagen al pulsar el botén
marcado (circulo rojo), junto con las opciones ligadas ofrecidas por el mismo y el cambio
de corte en la herramienta BTS&TAT gracias al movimiento del slider.

Figura 11. Seleccidn de la ROl en el corte 8 de forma manual tras la seleccidén del botén
"New ROI" de la herramienta BTS&TAT.

Figura 12. Vista de BTS&TATt tras seleccionar el botén "Delete ROI", con la que se
eliminard el contorno dibujado y la mdascara guardada previamente.

Figura 13. Vista de la herramienta tras pulsar el botdn "Save Mask" que nos permite
guardar el conjunto de mascaras almacenadas para cada paciente.

Figura 14. Seleccidn de la carpeta "Pacientes" para la extraccidn de caracteristicas.
Figura 15. Analisis de Texturas de los archivos contenidos en la carpeta "Pacientes".

Figura 16. Tabla de caracteristicas basadas en textura extraidas tras el andlisis de
texturas de los 50 pacientes.

Figura 17. Ejemplo del resultado tras aplicar el test de normalidad para las 13 primeras
variables de textura.



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

Figura 18. Ejemplo de la tabla de los p valores obtenidos al aplicar el t-Student Test o
Wilcoxon Test segln aplique, para cada una de las texturas obtenidas tras el analisis de
texturas.

Figura 19. Capturas de las opciones disponibles en la interfaz “visualResults” de la
herramienta BTS&TAT.

Figura 20. Ejemplo de la tabla donde se reudnen los p valores significativos bajo las
correcciones de Bonferroni y Benjamini&Hochberg y los p valores significativos que
resultan sin aplicar correcciones.

Figura 21. Tabla con los valores obtenidos para cada caracteristica evaluada en el andlisis
de texturas para el total de 50 pacientes que conforman este estudio, junto con otros
datos identificativos.

Figura 22. Ejemplo de diferencias de tamafos entre metdstasis cerebral en vista axial a
la izquierda y ejemplo de glioblastoma en vista coronal a la derecha. Cortes sacados de
volumenes de imdagenes correspondientes a pacientes del Hospital la Ribera de Alzira.

Figuran 23. Tabla donde se recogen las dreas de los tumores causados por MTS de los
pacientes pertenecientes a este estudio, junto con la media y desviacion tipica del
conjunto de datos.

Figura 24. Tabla donde se recogen las areas de los tumores causados por GBM de los
pacientes pertenecientes a este estudio, junto con la media y desviacion tipica del
conjunto de datos.

Figura 25. Resultados obtenidos tras el test estadistico para las 22 primeras
caracteristicas, en forma de valores de significacion o p-valores.

Figura 26. Resultados obtenidos tras el test estadistico para las 21 caracteristicas
restantes, en forma de valores de significaciéon o p-valores.

Figura 27. Variables significativas resultantes para las primeras 27 texturas, tras la
aplicacidn de las técnicas de correccién de Bonferroniy B&H. Asi como las que resultan
significativas sin aplicar ninguna técnica de correccidn sobre los resultados del test
estadistico.

Figura 28. Variables significativas resultantes para las 16 texturas restantes tras la
aplicacidn de las técnicas de correccién de Bonferroni y B&H. Asi como las que resultan
significativas sin aplicar ninguna técnica de correccidn sobre los resultados del test
estadistico.

Figura 29. Grafica comparativa del numero de variables que resultan significativas tras
la aplicacién de las correcciones.

Figura 30. Diagrama de Caja y bigotes para la variable de textura Variance (Global
Texture) para cada uno de los grupos de estudio (GBM y MTS).

Figura 31. Diagrama de Caja y bigotes para la variable de textura Variance (Gray Level
Co-occurence Matrix) para cada uno de los grupos de estudio (GBM y MTS).



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

Figura 32. Matriz de Correlaciones del conjunto de variables. Ligero nivel de correlacién
entre las variables de estudio (1 y 10) marcadas con el circulo negro.

Figura 33. Tabla resumen de las texturas y los p-valores correspondientes que han
resultado significativos tras el test estadistico.

Figura 34. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Kurtosis (GLCM) en el grupo de
pacientes con GBM y en el de MTS.

Figura 35. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Energy (GLCM) en el grupo de
pacientes con GBM y en el de MTS.

Figura 36. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Correlation (GLCM) en el grupo
de pacientes con GBM y en el de MTS.

Figura 37. Diagrama de cajas y bigotes para la variable LRE_GLRLM en el grupo de
pacientes con GBM y en el de MTS.

Figura 38. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Contrast (NGTDM) en el grupo de
pacientes con GBM y en el de MTS.

Figura 39. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Complexity (NGTDM) en el grupo
de pacientes con GBM y en el de MTS.

Figura 40. Matriz de Correlaciones entre variables de textura.



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

INDICE TABLAS

Tabla 1. Tabla resumen de las formas de diagndstico actuales para GBM Y MTS.
Tabla 2. Texturas extraidas tras el Analisis de Texturas de la herramienta BTS&TAT.

Tabla 3. Comparativa de los resultados tras el aplicar el test estadistico a cada una de
las variables textura usando niveles de gris de 16 a 128.

Tabla 4. Tabla resumen del nivel de correlacion entre la variable mas significativa del
estudio con el resto de variables significativas.

Tabla 5. Tabla resumen del nivel de correlacion entre las variables poco relacionadas
con respecto a la variable mas significativa.



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA




BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

1.MOTIVACION Y OBJETIVOS

Hoy en dia, el cdncer se encuentra entre las 10 primeras enfermedades que causa
mayor morbilidad y mortalidad de la poblacién en los paises desarrollados a nivel
mundial (Squibb et al., 2018; World Health Organisation, 2016) y que ademas supone uno de
los mayores gastos en sanidad en cuanto a tratamientos se refiere (Squibb et al., 2018).
En concreto el cancer cerebral es un tipo de cdncer muy agresivo y cuya esperanza de
vida es muy baja debido a la dificultad que entrafa su tratamiento y también al hecho
de que en la mayoria de casos no se presenta sintomatologia asociada en fases
tempranas, por lo que es dificil detectarlo (Anderson et al., 2015; Davis, 2016).

Esto, junto al hecho de que la probabilidad de sufrir este tipo de enfermedad es
cada vez mayor dentro de la poblacion (Squibb et al., 2018), hace que resulte un tema
interesante y donde es necesario centrar gran parte de las investigaciones.

Dada la dificultad que existe hoy en dia en la diferenciacion entre glioblastoma y
metastasis cerebral a partir de las imagenes médicas obtenidas como primera prueba
de diagnéstico (Villanueva-Meyer et al., 2017), en muchas ocasiones se hace necesario
recurrir al uso de técnicas invasivas como cirugia o biopsias cerebrales, para poder
establecer un diagnostico fiable y especifico de la lesién. La necesidad de encontrar
nuevas vias para el diagndstico precoz de la enfermedad, hace posible el desarrollo de
trabajos de investigacién orientados a conseguir este propésito.

El principal objetivo del Trabajo Fin de Grado aqui presentado es el encontrar
biomarcadores basados en imagen que nos permitan diferenciar entre glioblastomas y
metastasis cerebrales, con el fin de poder clasificar estos dos conjuntos de lesiones
cerebrales de forma satisfactoria sin necesidad de recurrir a técnicas invasivas sobre el
paciente.

Esto se pretende llevar a cabo mediante la implementacién de una herramienta
de segmentacién de imagenes de resonancia magnética (IRM) y su combinacién con el
analisis de texturas, con los que se extraera un conjunto de variables para nuestro
estudio.

Finalmente, con la aplicacion de diversas técnicas tanto graficas como
estadisticas, podremos determinar la existencia o no de variables basadas en texturas
gue puedan ser utilizadas para discriminar entre el grupo de pacientes con glioblastoma
del de metastasis cerebral.
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2.INTRODUCCION
2.1. Glioblastoma O Astrocitoma De Grado |V (GBM)

Las células gliales son células que forman parte de sistema nervioso tanto central
como periférico, y que sirven de soporte y participan activamente en muchas funciones
vitales como el mantenimiento y nutricién de las células principales del sistema
nervioso, las neuronas. Dentro de las células gliales del sistema nervioso central
encontramos tres tipos: astrocitos, oligodendrocitos y células de la microglia (Jdkel &
Dimou, 2017; Lu et al., 2006).

Cualquier tumor formado a partir de este tipo de células, se conoce como glioma
y en el caso de derivarse de astrocitos, astrocitoma (Anderson et al., 2015). No obstante,
la presencia de un tumor en el tejido glial o glioma no necesariamente implica que este
sea maligno, y sea acunado por tanto con el termino de carcinoma. Esto va a venir
determinado en funcién de su nivel de anomalia (escala de | a IV) o grado de
proliferacion, grado bajo (crecimiento lento), grado medio (moderado) y grado alto
(rdpido) (Anderson et al., 2015).

El glioblastoma o astrocitoma de grado IV es la forma mas maligna de este. Segun
la American Brain Tumor Association (ABTA) (Anderson et al., 2015), las caracteristicas
histoldgicas que distinguen a los glioblastomas del resto de grados de malignidad, son
la presencia de necrosis (células muertas) y el aumento de vasos sanguineos alrededor
del tumor (figura 1).
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Figura 1. Vista histoldgica de un glioblastoma (Lustgarten Dr.Leonardo, 2014).

En la figura 2 se observa el desplazamiento de las estructuras del cerebro debido a la
presencia del tumor. Ademas del edema originado por el mismo, que es destacable en
la secuencia de adquisicion (FLAIR) por el contorno hiperintenso que rodea a la zona
necrosada (zona mds hipointensa).

21



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

Figura 2. Vistas axial, coronal y sagital (de izquierda a derecha) en imagen de RM con secuencia FLAIR de un
glioblastoma en el que se muestra el desplazamiento de estructuras (flecha naranja) y el edema causado por el
tumor (flechas amarillas) (Lustgarten Dr.Leo

2.1.1. Incidencia

Los tumores de grado IV siempre son tumores de crecimiento rdpido y con un
alto nivel de malignidad. Tanto es asi, que el promedio de vida estimado para los
pacientes afectados por este tipo de tumor desde su diagndstico es de 12.6 meses, por
lo que este tipo de tumor presenta un porcentaje de mortalidad de mas del 90% a 5 afios
(Carlsson, Brothers, & Wahlestedt, 2014).

Hasta un 3-4% de muertes por cancer son causadas por glioblastoma (Carlsson et
al., 2014). Ademas, tal y como indica la ABTA (Anderson et al., 2015), aproximadamente el
50% de los gliomas son glioblastomas. El rango de edad en el que suelen presentarse es
entre los 45 y 65 afios, mayoritariamente en hombres.

Los glioblastomas de novo son aquellos que aparecen de forma abrupta a
diferencia de los secundarios que son aquellos que se derivan de la proliferacién de un
glioma de menor grado. Siendo los primeros los mas comunes a partir de los 55 afios de
edad (Anderson et al., 2015).

2.1.2. Causas y sintomas

Como en la mayoria de carcinomas, las causas por las que se produce un
glioblastoma es hasta ahora desconocida. Algunas investigaciones han encontrado
determinados patrones genéticos u oncogenes que hacen que las personas que los
expresan muestren una mayor predisposicidn a padecer este tipo de enfermedades. No
obstante, factores ambientales, ocupacionales o familiares también podrian influir en la
aparicidn de este tipo de lesiones cerebrales (Anderson et al., 2015).
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Ademads, existe un pequefio porcentaje de pacientes (alrededor de un 5%) que
puede presentar glioblastoma a consecuencia de otro sindrome de cardcter hereditario
como la esclerosis tuberosa, la neurofibromatosis, Li-Frameni etc (Anderson et al., 2015).

En cuanto a la sintomatologia, esta dependerd de la zona del cerebro afectada
por la presencia del glioblastoma. El cerebro se divide en distintas regiones, de forma
gue cada una de ellas se encarga de la ejecucién de actividades concretas, como el area
del lenguaje, auditiva o de la memoria. No obstante, se pueden destacar dolores
constantes de cabeza, alteraciones del lenguaje u otras funciones basicas, convulsiones,
pérdidas de memoria, alteraciones del movimiento... Ademdas de muchas otras que
dependerdn como ya se ha comentado de la zona afectada y de la extensién del
glioblastoma (Anderson et al., 2015).

2.1.3. Diagndstico

Tras la anamnesis por parte del médico, se suele recurrir al empleo de técnicas
de captacion de imagenes médicas como Resonancia Magnética (RM) o de Tomografia
Axial Computarizada (TAC) (Carlsson et al., 2014). Con estas, se puede observar la
presencia o no de zonas andmalas en el cerebro, asi como la extensién, localizaciéon y
forma.

Ademas, se suelen tomar distintas secuencias en un mismo examen como por
ejemplo imdagenes potenciadas en T1, T2 o secuencias FLAIR en el caso de resonancias
magnéticas, ya que cada una, potencia de forma distinta los tejidos presentes en el
cerebro y con algunas de ellas incluso se podrian distinguir signos indicativos de
glioblastomas de bajo o alto grado, lo cual es interesante a la hora de establecer el
diagnéstico.

También son interesantes las imagenes de RM por difusién, en estas se mide la
dispersion de moléculas de agua a través de los tejidos, de forma que las zonas con un
mayor cumulo de células (zonas tumorales) dejaran menos espacio para el paso de
moléculas de agua; o las técnicas de RM por perfusidn, que permiten conocer el flujo
sanguineo, volumen y tiempo de transito medio a través de los tejidos, gracias al paso
de un contraste (gadolinio). Un mayor volumen sanguineo en una zona del cerebro es
indicativo de presencia tumoral, puesto que las células tumorales sobreexpresan
factores de crecimiento de vasos sanguineos para acelerar su crecimiento (Carlsson et al.,
2014).

O incluso el empleo de técnicas de captacion de imagenes funcionales como la
Tomografia por Emision de Positrones (PET) como técnica complementaria a los
estudios de RM, y pruebas de espectrometria por resonancia magnética (MRS). Esta
muestra los elementos quimicos y minerales presentes en el tejido. Por ejemplo, el
estudio de Pascual et al. (1998) muestra cdmo los astrocitomas de alto grado muestran
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un mayor valor del cociente colina/inositol y un menor valor del cociente
glutamina/glutamato, en comparacién con los de menor grado.

Sin embargo, hasta ahora la Unica prueba capaz de dar un diagndstico exhaustivo
y preciso es a través de la observacién histoldgica del tejido tumoral, extraido mediante
una biopsia (Anderson et al., 2015). Por ello, cuando una masa andmala es detectada en
el cerebro a partir de las imdgenes médicas obtenidas, se debe recurrir siempre, a la
biopsia para corroborar la tipologia y el grado de malignidad del tumor.

Por otro lado, el descubrimiento de nuevos biomarcadores relacionados con la
supervivencia y el comportamiento en glioblastomas, esta haciendo que estos puedan
ser considerados como prueba diagndstica potencialmente no invasiva. Por ejemplo, los
marcadores de EGFR (receptor del factor de crecimiento epidérmico), el IDH1 (isocitrato
deshidrogenasa) o algunos IDH2 en glioblastoma estdn comenzandose a utilizar como
prueba de diagndstico y evaluacion de farmacos moleculares especificos. Ademas, la
metilacion del gen promotor de O6-metilguanina metiltransferasa (MGMT) predice una
mayor duracién de la supervivencia y la respuesta frente a algunos agentes
guimioterdpicos para el tratamiento de este tipo de tumor (Anderson et al., 2015).

Otro biomarcador interesante para el diagndstico de GBM son las microvesiculas
derivadas de este. Las microvesiculas son particulas liberadas por las células, a través de
la fisién de la membranay que pueden transportar ARNm, miARN y proteinas de la célula
original. Por ejemplo, el controlador de glioblastoma EGFRVvIII, puede inducir a las células
vecinas a adoptar el fenotipo de las células cancerigenas. Asi con el uso de chips de
microfluidica se podria detectar la presencia de estas microvesiculas en el torrente
sanguineo con un simple analisis de sangre (Carlsson et al., 2014).

2.1.4. Tratamiento

Existen diferentes vias terapéuticas dependiendo de diversos factores, como la
complejidad del tumor, su extensidn, si invade zonas sensibles como el tronco del
encéfalo o los nervios dpticos, su grado de proliferacién y malignidad, el estadio en el
gue se encuentra etc. A continuacidn, se explican brevemente las tres vias mas comunes
en el tratamiento de glioblastomas:

- Cirugia: Es la primera fase del tratamiento y siempre ira seguida de otra u otras
técnicas de tratamiento como la quimioterapia o radioterapia, puesto que se ha
observado como la infiltracidon tumoral a nivel microscépico se extiende mas alla
de los limites visibles en las imagenes de RM (Davis, 2016). La cirugia se emplea
principalmente para aliviar parte de los sintomas derivados del glioblastoma
como los dolores de cabeza o convulsiones y para obtener un diagndstico mas
fiable acerca de la lesién (Anderson et al., 2015).
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Esta se lleva a cabo con la ayuda de la tecnologia, como seguimiento por IRM o
pruebas funcionales para evitar danos a zonas vitales del cerebro durante la
intervencion. Ademds de una serie de instrumentos para la localizacion del
tumory del instrumental de cirugia. Se estan investigando otras lineas de soporte
a la cirugia como el uso de tinciones fluorescentes que ayuden a los cirujanos a
diferenciar el tejido sano del afectado, aunque estas todavia se encuentran en
fases de experimentacioén (Carlsson et al., 2014).

Sin embargo, la cirugia no siempre es posible puesto que existen zonas del
cerebro de dificil acceso o que son muy sensibles como las zonas encargadas del
habla o la memoria, que podrian verse afectadas tras la operacidn. Aun asi, se ha
demostrado que la supervivencia a un afio es mayor en pacientes en los que mas
del 90% del tumor ha sido eliminado antes del tratamiento con quimioterapia o
radioterapia, frente a los que se ha conseguido un menor nivel de reseccién
(Carlsson et al., 2014).

- Radioterapia: esta es empleada normalmente tras la cirugia. Para el tratamiento
de glioblastomas se suelen administrar 6 semanas de tratamiento 5 veces por
semana (Carlsson et al., 2014). Aunque para cada paciente se realiza una
planificacion del tratamiento personalizada.

En radioterapia es muy importante determinar la localizacién y extension de la
zona a tratar que siempre es algo mayor al perfil del tumor, para tener en cuenta
los posibles cambios de posicion de una sesidén a otra y los errores de
segmentacion. También es muy importante la correcta colocacidn del paciente
durante las sesiones, el paciente debe ser colocado siempre de la misma forma
para que la radiacidon sea administrada tal y como indica la planificacion. Para
facilitar esta tarea en el caso de tumores cerebrales, se suelen emplear mascaras
personales sobre las que se sefalan los puntos de referencia para la colocacion
del paciente, junto con el uso de tecnologias de imdagenes durante la
administraciéon del tratamiento (Radioterapia Guiada por Imagen, IGRT)
(Anderson et al., 2015).

Existen distintas técnicas de radioterapia, aunque la convencional es la
radioterapia conformacional 2D y 3D que permite modular los haces de radiacién
para ajustarlos a la forma y tamafio de la zona a tratar (Anderson et al., 2015).

En el caso de glioblastoma se suelen utilizar inhibidores de EGFRvIII con el fin de
aumentar la sensibilidad del tumor al tratamiento de radioterapia, puesto que
este factor les confiere resistencia a las células tumorales frente a la radiacion
(Carlsson et al., 2014).
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- Quimioterapia: Esta se administra conjuntamente con la radiacion con el fin de
acabar con las células tumorales. Para el tratamiento de glioblastoma se suele
administrar temozolomida (TMZ) durante un periodo de seis semanas, este es
un farmaco quimioterdpico citotdxico, alquilante del ADN cuya funcion se basa
en la destruccién de células tumorales impidiendo su reproduccién e induciendo
su apoptosis (Anderson et al., 2015; Carlsson et al., 2014).

El tratamiento conjunto de TMZ con radioterapia ha demostrado generar un
aumento en la tasa de supervivencia media hasta el 26.5% en 24 meses, en
comparacion con el 10.4% conseguido utilizando Unicamente radioterapia
(Carlsson et al., 2014)

Existen ademas otras terapias alternativas aun en fases de investigacién como
son las “terapias biologicas o “terapias dirigidas”, estas pretenden actuar sobre las vias
de seializacién tumorales, actuando sobre el microambiente tumoral y evitando asi su
crecimiento (Anderson et al., 2015). Este tipo de terapias se basa en el uso de anticuerpos
monoclonales capaces de reconocer los receptores de la superficie celular y unirse a
ellos para interrumpir las interacciones receptor-ligando y por tanto la activacién del
receptor (Carlsson et al., 2014).

Los glioblastomas presentan sobreexpresados algunos factores de crecimiento
como el EGFR, VEGF O PDGFR que favorecen la creacion de nuevos vasos y por tanto su
supervivencia y proliferacion descontrolada. Se han desarrollado farmacos a nivel
experimental especificos, que inhiben estos receptores de factor de crecimiento
(Anderson et al., 2015). Por ejemplo, el Avastin (bevacizumab) aprobado por la FDA (Food
and Drug Administration), se trata de un anticuerpo que actla contra el factor de
crecimiento endotelial vascular o VEGF y que, aungue no se ha demostrado el aumento
de supervivencia gracias al mismo, si ha sido Util para ralentizar el crecimiento del tumor
(Carlsson et al., 2014).

Los recientes avances en inmunoterapia han hecho de esta una posible via de
tratamiento contra los tumores cerebrales malignos. Con esta se pretende estimular al
propio sistema inmune del paciente para actuar contra las células tumorales, activando
los linfocitos T y evitando los factores inmunosupresores expresados por las células
tumorales. El tratamiento estd basando en el uso de células dendriticas creadas por la
ingenieria genética que estimulan el sistema inmune del paciente (Anderson et al., 2015).
Un ejemplo de esto es el DCVax-L de Northwest Biotherapeutics, aunque todavia se
encuentra en la tercera fase de prueba, los resultados de las fases | y Il han sido
prometedores para el tratamiento de glioblastoma, puesto que los pacientes tratados
con este producto aumentaron su esperanza de vida hasta 3 afios (Carlsson et al., 2014).

26



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

Otras lineas de investigacidn se centran en el uso de genes como terapia, haciendo a las
células tumorales mas susceptibles o sensibles a los tratamientos farmacoldgicos
(Anderson et al., 2015).

O el uso de virus capaces de destruir las células tumorales, también denominados virus
oncoliticos. Estos virus se caracterizan por ser incapaces de replicarse, excepto en
poblaciones especificas como los tumores. Estos son capaces de reconocer las células a
eliminar mediante el uso de marcadores de superficie. Después estos virus pueden ser
eliminados con farmacos antivirales (Carlsson et al., 2014).

2.2. Metastasis Cerebral (MTS)

Segun la definicion aportada por el diccionario del Instituto Nacional del
Cancer (“Definicién de metastasis - Diccionario de cancer - National Cancer Institute,” n.d.), la
metastasis consiste en la diseminacion del cancer localizado en una parte del cuerpo
donde tuvo su origen (tumor primario) a otra parte distinta del cuerpo. Cuando se
produce metastasis, las células cancerosas del tumor primario se separan del mismo y
viajan a través del torrente sanguineo o linfatico colonizando otras zonas del cuerpo.

En el caso de metastasis cerebral, ese nuevo lugar de colonizacién de las células
malignas es el cerebro y este se puede presentar en forma de un solo foco tumoral o
multiples tumores. Hasta el 80% de las metastasis cerebrales vienen derivadas de
canceres de pulmén, mama, piel, colon o rifidn (Association, 2017). En la figura 3, se
muestran ejemplos de metastasis cerebral originada por algunos de estos tipos de
cancer.

Las células que forman parte del tejido canceroso localizado en el cerebro, son
del mismo tipo que las células del tumor primario (Association, 2017). Es por ello, que
en ocasiones la presencia de un pequeiio tumor maligno en cualquier parte del cuerpo,
gue no presenta sintomas asociados en el paciente, puede ser descubierta por la
presencia de metdstasis cerebral (Association, 2017).

Figura 3. Metdstasis por cancer de pulmdn, mama, rifion y melanoma respectivamente (Association, 2017; Babu &
Orton, n.d.)
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2.2.1. Incidencia

Segun la ABTA (Association, 2017), la metastasis cerebral es el tipo de tumor
cerebral mds comun en adultos, sobretodo en pacientes mayores a 65 afios, en nifios
solo un 6% del total de tumores cerebrales se corresponde con metastasis cerebral. A
diferencia del glioblastoma en el que la incidencia en hombres es superior, este tipo de
tumor se presenta indistintamente en hombres y mujeres.

No se conoce exactamente la incidencia de metastasis cerebral en la poblacidn
mundial, pero se estima que entre 200.000 y 300.000 personas al afio son
diagnosticadas por metastasis cerebral en Estados Unidos, gracias a los registros de
algunos hospitales, estadisticos sociales y observaciones en autopsias (Association,
2017; Hardesty & Nakaji, 2016). Es decir, entre un 24-45% del total de pacientes que
sufren cancer en Estados Unidos presenta metdastasis cerebral (Babu & Orton, n.d.).

Recientes estudios establecen que alrededor de un 20% de metastasis cerebrales
se presentan como un solo foco tumoral dentro del cerebro, de forma que hasta un 80%
de pacientes con metdstasis cerebral, presenta multiples focos metdstasicos en el
cerebro. Ademas, el 85% de tumores derivados de metastasis cerebral se localizan en el
cerebro, mientras el restante 15% se presentan en el cerebelo (Association, 2017).

2.2.2. Causasy sintomas

Las células cancerosas localizadas en el lecho del tumor primario, se diseminany
pasan al torrente sanguineo o linfatico desde donde son capaces de migrar a cualquier
zona del resto del cuerpo. Estas son capaces de evitar o inhibir al propio sistema inmune
del paciente, llegando a proliferar en el cerebro, su crecimiento es independiente del
tumor primario del que provienen (Association, 2017).

Algunos investigadores sefialan que la diseminacién de estas células se puede
producir incluso en etapas tempranas de desarrollo del tumor primario, por lo que a
veces el tumor primario es detectado al descubrir el foco metastasico (Association,
2017). Se conoce que algunos canceres primarios como el de colon o el de mama tienden
a diseminarse y proliferar en érganos concretos como el cerebro. Se piensa que esto
podria ser debido a la presencia de moléculas de adhesién especificas en los érganos
diana (Association, 2017).

Los sintomas experimentados son practicamente los mismos que los que se dan
en presencia de glioblastoma y por tanto depende de la localizacion o regidn del cerebro
en el que se encuentre el tumor o tumores. Destacan el dolor de cabeza provocado por
el edema o rotura de vasos o la presencia de convulsiones, ademds de problemas
cognitivos y motores (Association, 2017). No obstante, la mayoria de pacientes no
presentan sintomas asociados a la metastasis cerebral (60-75% de pacientes), por lo que
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esta es descubierta accidentalmente a través de examenes médicos no relacionados
(Babu & Orton, n.d.).

2.2.3. Diagnéstico

La metodologia empleada hoy en dia para el diagndstico de metdstasis cerebral
es muy similar, a la que se emplea en el diagndstico de glioblastoma. Asi, estos son
diagnosticados mediante el uso conjunto de pruebas de imagen y examinacidon de
muestras del tejido si es necesario (Association, 2017).

Una vez, realizada la prueba de imagen ya sea por RM o TAC y la presencia de
una masa anormal en el cerebro ha sido confirmada, el primer paso sera determinar la
localizacion, tamafio o nimero de tumores presentes en el cerebro. El estdndar hoy en
dia para la deteccidon de tumores metastasicos en el cerebro es la RM con contraste
(Babu & Orton, n.d.).

Ademas, se suele recurrir al uso de otros tipos de escaner como la
espectrometria por resonancia magnética, gracias a esta se puede delimitar mejor la
zona tumoral, puesto que en la zona intratumoral se registra un pico de colina que no
estd presente en el tejido peritumoral (Babu & Orton, n.d.).

También se recurre al uso de pruebas de caracter funcional como el PET, los
cuales resultan muy utiles a la hora de establecer un primer diagndstico. Tanto es asi,
gue ha llegado a considerarse como la mejor herramienta para la deteccién de
metastasis para tumores de tamafio superior a 1.5 cm de didmetro (Babu & Orton, n.d.).

Otra variante prometedora es la combinacién o registro de imagenes de PET y
TAC (Babu & Orton, n.d.), aunque en ocasiones el diagnéstico final debe ser verificado y
contrastado con una prueba histoldgica del tumor a partir de una biopsia o la reseccién
del tumor (Association, 2017).

2.2.4. Principales tumores primarios

No se conoce todavia con exactitud el por qué, pero la metastasis cerebral suele
provenir de determinados tipos de canceres primarios (Association, 2017), estos son:

- Cancer de pulmdn: es el tipo de cancer originario de metdastasis cerebral mas
comun tanto en hombres como en mujeres y suele dar lugar a la formaciéon de
multiples focos tumorales en el cerebro, de forma rapida.

- Cancer de mama: es el segundo tipo mas comun capaz de originar metastasis
cerebral en mujeres, también suele dar lugar a tumores multiples, pero aparecen
mas tarde que los anteriores. Ademas, parece ser mas comun en mujeres que
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padecen cancer de mama triple negativo o HER2 positivo (Hardesty & Nakayji,
2016).

- Cancer de colon: a través de estos se pueden formar tumores cerebrales
individuales en forma de metastasis.

- Cancer de piel o melanoma: son el segundo tipo de tumor originario mas comun
en hombres, suelen dar lugar a varios focos metastdsicos en el cerebro o las
meninges y se caracterizan por producir tumores muy vascularizados y presencia
de sangrado.

- Cancer de rifidn: al igual que el anterior, los tumores originados a partir de
cancer de rifdn en el cerebro suelen dar lugar a sangrado.

2.2.5. Tratamiento

El primer objetivo del tratamiento serd paliar los sintomas derivados de la
metastasis cerebral. Para ello se suele recurrir al uso de farmacos u hormonas, como es
el caso de los esteroides que son utilizados en el tratamiento de metastasis cerebral
para reducir la hinchazén y por tanto los dolores de cabeza. O el uso de farmacos
antiepilépticos para tratar las convulsiones (Association, 2017; Hardesty & Nakaji, 2016).

Seguidamente se busca aplicar tratamientos que mejoren la calidad de vida y
esperanza de vida del paciente. Se recurrird a distintos abordajes terapéuticos
dependiendo de si se trata de un solo foco metastasico o un tumor multiple (Association,
2017).

En el caso de que el tumor cerebral se presente de forma aislada o un nimero
muy pequefio de estos cercanos entre si, se suele eliminar mediante radiocirugia
estereotdctica acompaiada de radiacién completa del cerebro o radiocirugia sola de la
zona afectada. Seguidamente se aplicaran técnicas de radioterapia y quimioterapia
(Association, 2017; Hardesty & Nakaiji, 2016).

En algunos estudios realizados se muestra como la aplicacion de radiacién a todo
el cerebro en caso de metdstasis singular o de hasta 4 tumores no mejora la
supervivencia y produce deficiencias cognitivas en el paciente.No obstante, se muestra
como la tasa de recurrencia del tumor es mayor en pacientes en los que se emplea
radiocirugia estereotdactica sola, que acompafiada con radiacion de todo el cerebro
(Aoyama et al., 2006).

Por el contrario, si la metastasis cerebral se presenta en forma de multiples
tumores repartidos por toda la masa del cerebro, se debe recurrir al uso de radioterapia
tradicional de todo el cerebro, puesto que existe la posibilidad de que haya pequefios
tumores incapaces de verse en la imagen (Association, 2017).

Asi, las distintas vias de abordaje terapéutico utilizadas en la actualidad para
el tratamiento de metastasis cerebral, son:
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- Cirugia: se recurre a esta en caso de sintomatologia asociada a la presencia del
tumor, y siempre que se trate de un solo tumor de tamafio superior a 3 cmy que
no se localice en zonas elocuentes del cerebro como las areas del lenguaje o
motoras (Association, 2017).

La neurocirugia guiada por imagen con ayuda de un fluorescente ha demostrado
ser interesante en varios estudios puesto que permite delimitar mejor la zona de
reseccion y evita asi dafiar zonas vitales del cerebro durante la intervencién
(Hardesty & Nakaji, 2016). No obstante, en vista de la escasez de estudios
relacionados con esta, la aplicaciéon in vivo de microscopia confocal
intraoperatoria resulta interesante para la inspeccién de los bordes dejados por
la reseccion del tumor metastdsico, que evitaria el posterior examen histoldgico
(Hardesty & Nakaji, 2016).

- Radioterapia: se emplea tanto para tumores metastdsicos multiples como
individuales con fines terapéuticos, profilacticos o paliativos y puede ser
suministrada de distintas formas. Como radiacién completa del cerebro, su
administracion se suele fraccionar en 5-15 dosis para disminuir los efectos
secundarios que sufre el tejido sano, no obstante, la irradiacion completa del
cerebro hace que se pierdan capacidades cognitivas y del pensamiento en los
pacientes tratados con esta metodologia (Association, 2017; Hardesty & Nakaji,
2016).

Otra técnica empleada seria la radiocirugia estereotactica o Gammaknife, esta
tiene como objetivo evitar la administracion de radiacién al tejido sano, para ello
se emplean haces de alta dosis inoculados en las cercanias del tumor
(Association, 2017).

Tanto la American Society for Radiology Oncology como la National
Comprehensive Cancer Network Clinical Practice Guidelines on Oncology
muestran su apoyo al uso de radiocirugia estereotdactica después de la reseccién
quirdrgica de una metastasis Unica, en lugar de la aplicacién de radiacion
completa del cerebro (Hardesty & Nakaji, 2016).

La braquiterapia con cesio-131 en pacientes con metastasis cerebrales, se haya
en lineas de investigacion con resultados interesantes para su tratamiento tras
la reseccion del tejido tumoral (Association, 2017; Hardesty & Nakaji, 2016).

- Quimioterapia: debido a la baja permeabilidad que presenta el cerebro a los
farmacos, gracias a la barrera hematoencefalica, esta técnica de tratamiento no
se solia utilizar (Association, 2017). No obstante, algunas investigaciones han
demostrado que el uso de determinados farmacos e inhibidores empleados en
el tratamiento de los canceres primarios pueden surgir efecto en el tratamiento
de metastasis cerebral. Este es el caso de lapatinib y capecitabina para tumores

31



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

originados por cancer de mama; inhibidores de EGFR o ALK en el caso de cancer
de pulmdn; o inhibidores de Mek y BRAF para cancer de piel (Association, 2017).

A parte de las lineas de tratamiento tradicionales, existen otras vias como la
Terapia Térmica Intersticial con Laser, con esta se consigue al mismo tiempo de la
obtencién de una muestra de tejido (biopsia) la ablacidn del tejido circundante. Resulta
util en el caso de zonas delicadas o muy profundas y de dificil acceso (Hardesty & Nakaji,
2016). O se podria actuar evitando la expresién de determinados genes expresados por
los distintos tipos tumorales, como el PLGF o ¢c-MET en el caso de metdstasis cerebral
producida por cdncer de pulmén. O bloqueando la barrera hematoencefdlica haciendo
que sea dificil la llegada y proliferacion de las células tumorales diseminadas que viajan

a través del torrente sanguineo hasta el cerebro (Hardesty & Nakaji, 2016).

2.2.6. Formas de diferenciar GBM y MTS.

FORMAS DE DIFERENCIAR GBM Y MTS

necrosis y formacion

de nuevos vasos

sanguineos.
Metastasis El tejido tumoral
Cerebral posee las mismas

caracteristicas y

aspecto que el tumor
primario del que se
origina.

TIPO DE A NIVEL SEGUN LA TECNICA DE IMAGEN
LESION HISTOLOGICO
Glioblastoma | Se caracteriza por la | DSC (Resonancia Magnética de perfusion con contraste)
presencia de | En el estudio realizado por Lupo et al. (2007), se muestra como la

altura del pico de sefial registrado en la zona peritumoral es
significativamente mayor en GBM, mientras que el porcentaje
medio de sefal de intensidad es significativamente menor en
MTS, tanto en la zona peritumoral como central.

Resonancia Magnética por difusion

El parametro de difusion nADC-E (coeficiente de difusidn
aparente) es significativamente menor en el caso de glioblastoma
que en metastasis cerebral (Durmo et al., 2018). Este factor se
relaciona con la mayor difusion en el edema alrededor de la lesién
en el caso de MTS, por lo que podria ser un pardmetro a tener en
cuenta a la hora de diferenciar estos dos tipos de lesiones.

La presencia de Definite-NePDHL (lesion hiperintensa peritumoral
sin realce) en imagenes de RM por difusion, se presenta solo en
los casos de glioblastoma, por lo que también podria suponer una
forma eficaz de diferenciar entre glioblastoma y metdstasis, no
obstante, esta solo se presenta en algunos casos de glioblastoma,
no todos (Kolakshyapati et al., 2018).

Imagenes de Resonancia Magnética potenciadas en T1

En el estudio llevado a cabo por Villanueva-Meyer et al. (2017) se
muestra como los valores medios obtenidos de T1p resultaron ser
mayores en el edema vasogénico alrededor de los tumores
metastdsicos frente a los obtenidos para el grupo de pacientes
gue padecian glioblastoma.

Tabla 1. Tabla resumen de las formas de diagndstico actuales para GBM Y MTS
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2.3. Imagenes de Resonancia Magnética

Las imagenes por resonancia magnética suponen hoy en dia la técnica de
captacion de imagen médica por excelencia utilizada como ayuda al diagndstico tanto
de glioblastomas como de metdstasis cerebrales (Babu & Orton, n.d.), puesto que
ademas de conseguir una excelente informacién anatémica (Bushong S.Carlyle & Clarke
Geoffrey, 2015), puede también obtenerse informacion funcional a través de la mismas
(Callicott et al., 1998). Ademas de ofrecer otros muchos avances en cuanto a
diferenciacién de tejidos e incluso lesiones, ya que con el mismo equipo de RM podemos
obtener gran variedad de modalidades de imagen (es decir, distintos tipos de contraste),
con las que poder extraer mayor informacién a partir de un mismo plano.

Esto se consigue “manipulando” los tiempos de relajacion de los tejidos,
denominados T1y T2, y los tiempos de repeticion TR y de eco TE, o incluso con ayuda
de contrastes externos, lo cual dara lugar a distintas secuencias de imagenes como las
secuencias potenciadas en T1 o T2, las secuencias FLAIR (se elimina la sefial de los
liquidos), de difusidn del agua o de perfusién (pudiendo también utilizar la propia sangre
como agente de contraste) entre otras (Callicott et al., 1998).

La resonancia magnética utiliza una forma de radiacién por radiofrecuencia no
ionizante, que ofrece una alta resolucion, es una técnica no invasiva y segura, ademas
de obtenerse imagenes con un contraste excepcional de los tejidos blandos (Callicott et
al., 1998).

Los equipos de resonancia magnética se componen bdsicamente de tres
elementos principales (Callicott et al., 1998):

- Iman: se trata de un solenoide cilindrico capaz de crear un campo magnético
intenso y uniforme. En la clinica se suelen emplear equipos de 1.5 a 3T
dependiendo de la aplicacién. Este se relaciona con la calidad y resolucién del
equipo.

- Bobinas de gradiente de campo magnético: permiten introducir variaciones
controladas de campo magnético. Para la captacidon de las sefiales de resonancia
magnética se precisa de tres gradientes de campo magnético, uno orientado en
cada direccion ortogonal (x,y,z). El primero en actuar sera el gradiente en z con
el que se seleccionard el corte a excitar. Seguidamente el gradiente en y nos
permite codificar la fase de cada voxel de tejido por filas y por ultimo el gradiente
en x que actua en el momento de captacién de la sefial permite codificar la
frecuencia de cada voxel por columnas. De forma que cada voxel esté
determinado por su codificacién de fase y frecuencia (Constantinides, 2014).

- Bobinas de Radiofrecuencia: que seran las encargadas de excitar los tejidos a
una determinada frecuencia, denominada frecuencia de resonancia. La cudl esta
relacionada con la energia necesaria para hacer pasar a los protones de un
estado de energia a otro.
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El principio basico de funcionamiento consiste en la absorcion de radiacidn
electromagnética por parte del tejido, a una determinada frecuencia caracteristica, por
parte de un nucleo con momento magnético no nulo sometido a un campo magnético
externo. Una vez cesa el pulso de radiofrecuencia el tejido o tejidos excitados vuelven a
su estado original siguiendo un proceso de relajacién. Serd durante este déonde se
registre la sefial, gracias a la trasformacién de la energia liberada por parte de los
nucleos excitados, a corriente eléctrica alterna en las bobinas receptoras. Desde donde
se enviard la sefial correspondiente para la obtencién final de la imagen de resonancia
magnética (Callicott et al., 1998).

2.4. Analisis de Texturas

Existen como ya se ha comentado en el apartado anterior, varias secuencias
posibles a obtener en Resonancia Magnética, en las que cada tejido adoptara un nivel o
intensidad de gris dependiendo de su composicion y de su entorno, ademas del contraste
empleado.

Cada pixel que compone la imagen es asi caracterizado por su nivel de gris y la
disposicidon espacial de cada uno de ellos compone la textura de la imagen (Valliéres,
Freeman, Skamene, & El Naga, 2015a). Asi, esta puede verse como un conjunto de
similitudes que caracterizan la imagen (Materka, 2004), lo que la convierte en una de las
caracteristicas mas importantes para la clasificacion de lesiones (Choras, 2007).

El andlisis de texturas se refiere a la descripcién cuantitativa de las distribuciones
espaciales de diferentes niveles de grises, dentro de una regién de interés que recoge en
su interior la lesién a analizar, a partir de la extraccién de diferentes caracteristicas (Shapiro
and Stockman, 2000; Vallieres et al., 2015a).

Gracias a los avances en los ultimos afios de las distintas técnicas de imagen y la
migracion cada vez mayor hacia una medicina personalizada, se hace necesario el
desarrollo de sistemas capaces de ayudar en el diagndstico y de toma de decisiones que
respalden la opinién de los especialistas (Vallieres et al., 2015a). A partir del andlisis de
texturas de distintas enfermedades o lesiones se podrian implementar bases de datos y
sistemas informaticos capaces de realizar esta tarea.

2.4.1. Proceso de Andlisis de Texturas.

Para llevar a cabo el Analisis de Texturas al completo, se deben seguir una serie de
pasos (Materka, 2004). Primero, debemos obtener nuestro banco de imagenes a partir de
una de las técnicas de imagen médica existentes, por ejemplo, imagenes de resonancia
magnética.

Seguidamente, debemos segmentar solo aquella parte de la imagen que componga
nuestro objeto de estudio, normalmente este se corresponde con la zona de lesién cuyas
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caracteristicas se pretenden analizar y se define como la ROl (“Region of Interest”). Hoy en
dia la segmentacidn se suele realizar de forma manual por parte de especialistas en la
materia, puesto que es un proceso dificil de automatizar y permite incluir en la ROl toda el
area de interés por lo que se obtienen mejores resultados (Peng, 2016).

Existe un paso intermedio que es el pre-procesado de la ROI, con el que se pretende
evitar que los efectos debidos a la adquisicidn de las imagenes o al equipo, intervengan en
el resultado final. Algunas técnicas de pre-procesado de uso comun, son las de
interpolacion, la normalizacién de la ROI, y la cuantizacion o reduccién de niveles de grises
(Materka, 2004; Peng, 2016).

Pasariamos ahora a la extraccién de caracteristicas, existen programas que cuentan
con herramientas capaces de obtener un gran niumero de caracteristicas a partir de las
imagenes segmentadas, como por ejemplo Radiomics una Toolbox del software MATLAB
(Valliéres et al., 2015a) o el software MaZda (Materka, 2004).

Muchas de las caracteristicas obtenidas en el paso anterior podrian estar
correlacionadas entre si, su uso para la clasificacion implica un mayor numero de
caracteristicas que aportan la misma informacién y que suponen un gasto computacional,
por lo que seria recomendable eliminar aquellas que estén muy correlacionadas entre si.

Ademas, antes de pasar a la aplicacién de clasificadores se debe hacer una seleccion
de caracteristicas, y elegir aquellas que aporten informacién discriminatoria de nuestro
objeto de estudio.

Por ultimo, se lleva a cabo la clasificacién de nuestro objeto de estudio (lesién o
tejido), a partir de las texturas seleccionadas en el paso anterior. Esto supondria la base a
los sistemas de ayuda al diagndstico (Peng, 2016).

Adquisicion de Definicién de Pre-procesado Extraccion de Seleccién de

Imagen la ROI de la ROI Caracteristicas Caracteristicas Sl

Figura 4. Diagrama de flujo de Andlisis de Texturas (Materka, 2004; Peng, 2016)
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2.4.2. Clasificacion de las texturas a extraer

Existen cuatro métodos principales para el andlisis de texturas (Materka, 2004).
Estos son:

Métodos Estructurales: intentan comprender la estructura jerarquica de la textura, es decir
para interpretar la textura se deben definir las primitivas que definen la microestructura y
las reglas bajo las cuales se organizan.

Métodos Estadisticos: tratan de representar la textura de la imagen a partir de las
relaciones que se establecen entre los niveles de gris o intensidades de la misma. Los
métodos estadisticos de segundo orden, es decir que se establecen por pares de pixeles,
son mas discriminantes que los basados en transformadas o los estructurales. Algunos de
los métodos estadisticos mas utilizados son:

Basados en el Histograma: son los llamados métodos estadisticos de primer orden y
suelen emplearse conjuntamente con otros de mayor orden. El histograma de una
imagen se construye teniendo en cuenta el niumero de pixeles que comparten un
determinado valor de gris i, P(i), y el nimero de bins o niveles de gris seleccionados para
la aplicacion Ng (Vallieres et al., 2015a). Asi el histograma normalizado p(i) para un
determinado valor de gris i seria:

Pi)

pli)= —g——— 1
E;‘:] P(i) @

A partir de este se obtienen las caracteristicas definidas como Globales, que estan
resumidas en la tabla 2 del presente trabajo.

Basados en Matrices: dependiendo del orden del estadistico distinguiremos entre:

- Co-occurrence matrix (GLCM): se trata de una medida de segundo orden puesto
gue tiene en cuenta pares de pixeles y uno de los métodos mas utiles para la
clasificacién de tejidos y lesiones en imagenes de resonancia magnética. Cada
una de las entradas de esta matriz P(i,j), se corresponde con el nimero de pares
de pixeles, que comparten una misma secuencia de valores de gris, dada una
distancia d, y una orientacion definidas (Mark S.Nixon & Alberto S.Aguado, 2002;
Peng, 2016).

Las matrices de coocurrencia pueden ser calculadas segin 4 orientaciones
distintas (vertical, horizontal, 45° y 135°) para imagenes en 2D, no obstante, las
caracteristicas obtenidas a partir de esta deben ser rotacionalmente invariantes
para evitar distintos resultados al rotar una misma imagen. Para ello se calculan
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las cuatro matrices de coocurrencia para una misma imagen (una para cada
orientacién) y después para cada entrada P(i,j) se sustituye su valor por el de la
media de las entradas correspondientes de las cuatro matrices de coocurrencia
o haciendo una media de los valores obtenidos para cada caracteristica extraida
de cada matriz (Peng, 2016).

Niveles de Gris Matriz de Co-ocurrencias

Valor Del Pixel Vecino (j)

Valor Del Pixel de Referencia (i)

Figura 5. Ejemplo de una matriz de co-ocurrencias obtenidas a partir de una imagen 4x4 con tres niveles de
gris.

- Run-length matrix (GLRLM): se trata de una medida de érdenes superiores. En
este caso la Run-Length Matrix P(i,j) se construye contando para una direccidon
dada el niumero de veces consecutivas en las que aparece un determinado valor
de gris i, siendo j el nUmero de veces que se repite ese valor de gris (Vallieres,
Freeman, Skamene, & El Naga, 2015b). Por lo que si Ng son los posibles valores
de nivel de gris y L es el tamafo de repeticién tendremos una matriz de
dimension de Ng x L.

Nuevamente debemos tener en cuenta la direccién tomada, por lo que es
necesario hacer rotacionalmente invariante nuestra matriz de la misma forma
gue en las matrices de coocurrencia (Valliéres et al., 2015a, 2015b).
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Niveles de Gris Matriz Larpo Recorrido
a Tamarfio del recorrido
:
2 3
]
s
= 1 2 0
E
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[:F]
=
2 3|00
]
15
2
hl.‘l::
=

Figura 6. Ejemplo de Matriz de Largo Recorrido a partir de una imagen en escala de grises 4x4, con tres
niveles de gris.

- Size Zone Matrix (GLSZM): este método sigue el principio definido por la Run-
Legth Matrix. En esta, cada una de las entradas P(i,j) se corresponde con el valor
de gris i y el niumero de zonas de tamafio j segun la distribucion de grises en la
imagen. Al contrario que en las anteriores esta no requiere ser calculada para
varias orientaciones ya que tiene en cuenta regiones de valores de gris repetidos,
no pares de pixeles (Thibault, 2006; Valliéres et al., 2015b).

Niveles de Gris Size Zone Matrix

Tamaifio de la zona con pixeles del mismo valor de gris

1 2 3 4 3

1 1 0 0 0 1

O

3 2 0 1 0 0

Valor Gris del pixel

Figura 7. Ejemplo de Matriz por tamafos de Zona a partir de una imagen en escala de grises de tamarfio 4x4,
con tres niveles de gris.

- Neighborhood Gray-Tone Difference Matrix (NGTDM): al igual que la anterior
técnica de extraccion de caracteristicas a partir de la textura de una imagen, se
trata de un método de mayor orden puesto que relaciona regiones o en este caso
vecindarios de pixeles.

Construiremos la matriz NGTDM a partir de los valores obtenidos para cada pixel
en funciéon de sus vecinos. P(i) se define como el sumatorio de las diferencias
entre todos los pixeles del vecindario con valor de gris i y la media Ai, que resulta
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al tener en cuenta todos los valores de gris del vecindario (Costaridou, 2005;
Vallieres et al., 2015b).

Si tomamos como centro del vecindario un pixel f(k,I) con localizacién (k,l) y valor
de gris (i), tenemos que:

},{I’J >:J1" voxels €{N; } |? AIl II . Irf- > ”5
] if N; = 0.

Donde Ni se refiere a todos los pixeles del vecindario con nivel de gris i.
1 N (3)
A =Alkl)= kK+m,l+n
(kt)= | D D) 7 )

W= (2d + 1) (4)

Donde (m,n) es distinto de 0, y d se refiere al tamafio del vecindario escogido.

Niveles de Gris

Neighborhood Gray-Tone Difference Matrix

P(i)

i
(1) ]1-16/8/=1
z

|2-17/8| + [2-17/8] = 0.125 + 0.125 = 0.25

3 [13-13/8]= 1375

d=1LW=(2*1+1)2=9

Figura 8. Ejemplo de NGTDM a partir de una imagen en escala de grises de tamafio 5x5 con tres niveles de gris. Se

especifica la distancia (d) con valor de 1y se calcula el P(i) para cada pixel contenido en el cuadro azul dejando fuera
los pixeles de borde.

Métodos Basados en Modelos: en estos se utilizan modelos fractales y estocasticos con los
gue se busca interpretar la textura de la imagen. Los pardmetros estimados a partir de
estos modelos son utilizados para el analisis de texturas de la imagen. Conllevan un gasto
computacional que supone el problema principal para su uso (Materka, 2004).
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Métodos Transformados: se utilizan las transformadas de Fourier, Gabor y Wavelet, estos
trasladan la imagen a un espacio (frecuencia o tamafo) cuyo sistema de coordenadas esta
relacionado con las caracteristicas de las texturas de la imagen. La transformada de Fourier
entrafia problemas debido a la falta de localizaciéon espacial, a diferencia de las
transformadas de Gabor o Wavelet. No obstante, la transformada de Wavelet resulta mas
interesante, ya que se pueden representar las texturas en la escala mas adecuada en
funcién de la resolucion espacial, se puede ajustar para aplicaciones especificas y las
caracteristicas extraidas a partir de esta, son menos sensibles a los cambios introducidos
por el protocolo de adquisicién de la imagen (Materka, 2004; Peng, 2016).

2.4.3. Aplicaciones Médicas del Analisis de Textura

A partir del andlisis de texturas de imagenes médicas, podemos conseguir extraer
informacién mas alla de lo que la percepcién humana nos permite observar, esto resulta
de gran interés en el dmbito clinico puesto que puede ser util como ayuda al diagndstico
de una lesién o tumor.

Aunque se trata de una técnica relativamente innovadora en el dmbito de la
medicina, existe un creciente interés en el uso de este tipo de técnicas con las que se
pretende algln dia poder recaudar informacién muy potente en cuanto al diagndstico no
invasivo se refiere.

Por ejemplo, se ha utilizado ya para la clasificacion de imdagenes radiograficas de
mamografia con las que se pretende clasificar las zonas de microcalcificaciones dentro de
toda la masa mamaria, a partir de caracteristicas basadas en la textura de la imagen
(Choras, 2007).

Algunas texturas son utilizadas como biomarcador para relacionar la supervivencia
de una determinada poblacién frente a un cancer especifico, como es el caso del estudio
llevado a cabo por Ha et al. (2014) en el que se muestra como las texturas extraidas a partir
del método estadistico Run-Length Matrix pueden usarse como predictores de la
superviviencia en el caso de cancer de pulmdn de células no pequefias.

También existen estudios similares al que nos ocupa. Como el estudio realizado por
Suh et al. (2018), en el que se muestra como el uso de clasificadores y herramientas de
machine-learning son capaces de conseguir un poder discriminatorio superior a los propios
especialistas y de las técnicas empleadas actualmente a la hora de diferenciar linfomas y
glioblastomas en imagenes de resonancia magnética.

Incluso se estan llegando a utilizar para comprobar la eficacia de ciertas terapias,
como en el caso de Meng et al. (2018), donde se comprueba que algunas texturas podrian
utilizarse como marcadores para determinar si el uso de la quimioterapia puede ser util en
el tratamiento de determinados pacientes con cancer rectal avanzado.
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3. MATERIALES

3.1. Volumen de Imagenes

Para el desarrollo de este trabajo se han empleado imagenes de resonancia
magnética potenciadas en T1. Las imagenes han sido obtenidas gracias a la colaboracién
con el Hospital La Ribera de Alzira. En este estudio se han tenido en cuenta un total de
50 pacientes diagnosticados entre octubre del 2012 y enero del 2017: 25 de los cuales
padecen glioblastoma (glioma grado IV) y los otros 25 presentan metdstasis cerebral. En
el grupo de pacientes con gliobastoma hay un total de 10 mujeres y 15 hombres,
mientras que en el grupo de pacientes con metastasis cerebral 5 son mujeres y 20 son
hombres.

Cabe destacar que las imagenes utilizadas en este estudio son previas al
tratamiento de las lesiones, por lo que no existen cambios asociados al tamafio o la
forma del tumor original. La edad media del grupo de estudio es de 63,72 afios con una
desviacion tipica de +12,12.

Las imagenes fueron obtenidas con un equipo de resonancia magnética de 1.5T
con bobinas de ocho canales (Philips Achieva; Philips healthcare, The Netherlands), con
el siguiente protocolo de adquisicién:

- Tiempo de repeticién (TR)/Tiempo de ECO (TE) = 500/20 ms

- Resolucién de 0.4297x0.4297x7.3mm, siendo el plano de adquisicién el coronal
- Matriz de adquisicién de 512x512

- Campo de vision (FOV) de 512 mm

- Formato DICOM

Para la obtencién de las imagenes se utiliz6 una dosis de 1mmol/ml de
Gadobutrol (Gadovist; Bayer Schering Pharma, Berlin, Germany) como agente de
contraste.

3.2. Software de Programacion

El software de programacion empleado en este trabajo ha sido MATLAB, creado
por Clever Moler presidente de MathWorks (The MathWorks, 2018). Se trata de una
herramienta muy util para andlisis de datos y procesos de disefio que cuenta con un
lenguaje propio para la ejecucién de los mismos, ademas de una infinidad de funciones
matematicas y de visualizacion que facilitan su uso. También, incluye un entorno de
disefio grafico denominado GUIDE, el cual se ha utilizado para la implementacién de las
interfaces graficas presentes en este trabajo. La versién de MATLAB utilizada ha sido la
R2017b.
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No obstante, también se ha hecho uso de otras funciones o Toolbox de uso libre
propias de MATLAB, aportadas por los usuarios de este programa:

- pencilROI: utilizada para la segmentacion de las zonas de interés (tumores) en
las imagenes de resonancia magnética. Esta fue creada por Andrés Larroza y
Silvia Ruiz (Larroza Andrés & Ruiz Silvia, 2016).

- Radiomics: empleado para la extraccion de caracteristicas basadas en las
texturas de laimagen en 2D. Creado por Martin Vallieres (Vallieres et al., 2015a).

- swtest: funcion para la implementacién del Shapiro-Wilk test creada por Ahmed
BenSaida (BenSaida Ahmed, 2009), para la comprobaciéon de normalidad de las
distribuciones de los datos extraidos tras el andlisis de texturas.

- fdr_bh: funcién creada por David M. Groppe (Groppe David, 2010a) utilizada
para la aplicacién de la correccidon de Benjamini&Hochberg sobre los p valores
obtenidos tras el test estadistico.

- bom_holm: funcién empleada para la aplicacién de la correcciéon de Bonferroni

sobre los p valores obtenidos tras el test estadistico (t-Student/Wilkoxon test).
Su creador es David M. Groppe (Groppe David, 2010b).
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4. METODOS

En este apartado se abordaran de forma secuencial los diferentes pasos a seguir
para llevar a cabo el objetivo principal de este estudio, conseguir extraer variables de
interés a modo de biomarcadores capaces de discernir entre glioblastoma y metastasis
cerebral, dada la dificultad que desentraina esto en muchos casos, con el simple uso de
las imagenes de resonancia magnética.

4.1. Parte |: Disefio y desarrollo de una herramienta de
Visualizacion y Segmentacion de Imagenes

La herramienta creada BTS&TAT (Brain Tumour Segmentation and Texture
Analysis Tool), permite a través de una interfaz amigable cargar los diferentes
volumenes de imdagenes (uno para cada paciente) en formato DICOM, y visualizarlos en
pantalla. Tal y como se muestra en la figura 9, la imagen se corresponde con el corte
central del volumen en vista coronal del paciente, identificado por el campo ID visible
en pantalla. En este caso conseguir una buena calidad en la reconstruccidon de las
imagenes en las vistas sagital y axial no fue posible, puesto que la separacidn entre
cortes es muy grande (7.3 mm).

4 Segment - X
? T ~
ID Patient:018080 Study Date:20170531 Lesion Type: XXX
~
ROI Options Texture Analysis
LA Texture Extraction
ERel Show Results
Delete ROI
=
Save Mask
10
=]

Figura 9. Vista de la herramienta BTS&TAT desarrollada tras activar el boton de carga de imdgenes "Load Volume".
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Ademas de la identificacidn del paciente “ID Patient”, cada vez que se proceda a
la carga del volumen de imagenes correspondientes a un paciente, se mostrard en la
interfaz el dia en el que se realizé el estudio “StudyDate” con el fin de aportar mas
informacién identificativa acerca de cada paciente.

Con la ayuda del slider o barra deslizante visible a la derecha de la imagen que
se muestra en la figura 10, podemos recorrer todo el volumen de imagenes obtenidas
para cada paciente, visualizando corte a corte toda la secuencia de imagenes
disponibles. De esta forma, la tarea de segmentacidn serd mas intuitiva y rapida.

En la figura 10 también se muestra el cambio de contraste aplicado en la imagen
al pulsar el boton marcado mediante un circulo rojo, esto facilitara la visualizacion o
discriminacion del tejido sano del afectado por la lesidn, lo que resultara muy util a la
hora de limitar las zonas de interés o ROIs durante la fase de segmentacién.

La seleccion del contraste dptimo se realizara a gusto del usuario y para hacerlo
bastard con arrastrar el ratén sobre la imagen manteniendo el botdén izquierdo del ratén
pulsado tras la selecciéon el botén de contraste.

Ademas, pulsando el botén derecho del ratén sobre la imagen mostrada, se
despliega un menu de opciones en el que si se elige la opcidon “Original Image”
volveremos al contraste original en todo el volumen de imdgenes y presionando la
opcién “Exit” marcaremos como nuevo contraste de las imagenes el seleccionado por el
usuario.

4 Segm & X
&9

ID Patient:018080 Study Date:20170531 Lesion Type: XXX

Load Volume

Original Image ROI Options Texture Analysis
Exit

New ROI Texture Extraction

Edit ROI Show Results

Delete ROI

Save Mask

Figura 10. Vista de los cambios generados en el contraste de la imagen al pulsar el botén marcado (circulo rojo),
junto con las opciones ligadas ofrecidas por el mismo y el cambio de corte en la herramienta BTS&TAT gracias al
movimiento del slider.
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El siguiente paso sera la segmentacion de los volimenes de imagenes para cada
paciente. Dado que en este estudio se pretende realizar un andlisis de texturas en 2D,
bastara con dibujar a mano la ROl o zona de interés sobre el primer corte cargado (en
este caso el software establece que este se corresponde con el corte central) o en aquel
que resulte mds representativo de la lesion, para cada paciente. Automaticamente se
generara una imagen binaria (blanco y negro) o madscara, donde los pixeles
correspondientes a la lesion (interior del contorno dibujado) adoptaran el valor de 1
(blanco) y los del fondo el valor de 0 (negro).

Para dibujar la zona de lesién o ROI, basta con seleccionar el botén “New ROI”
contenido en la seccidon “ROI Options” de la herramienta BTS&TAT. Al pulsar este, se
hace una llamada a la funcién pencilROI de MATLAB que permite delimitar con la ayuda
del ratdn los limites de la lesion tal y como se muestra en la figura 11.

4 Segment - X
RKROT 3
ID Patient:018080 Study Date:20170531 Lesion Type: .05 4
;I Load Volume
ROI Options Texture Analysis

New ol Texture Extraction
SRS Show Resuts
Delete ROI

= Save Mask

8
5|

Figura 11. Seleccion de la ROl en el corte 8 de forma manual tras la seleccion del botén "New ROI" de la herramienta
BTS&TAT.

La seleccién de la ROl se realiza manualmente ya que es muy complejo hacer una
seleccion automatica de la misma, de forma que esta se ajuste a cualquier lesion de
forma generalizada. Ademas, la segmentacion manual también es mejor que la seleccién
automatica basada en figuras (rectangulos o circulos) en el caso de tumores cerebrales,
ya que, si seleccionamos una ROI con un circulo de area inferior o superior al drea de la
lesion, no se seleccionara toda la informacién disponible o se incluird zona sana que no
interesa, respectivamente. Y esto podria influir en los resultados extraidos tras el
analisis de texturas (Peng, 2016).

El botén “edit ROI” permite modificar el contorno dibujado en cualquier corte
una vez el botdn “New ROI” ha sido deseleccionado, lo cual resulta muy util a la hora de
modificar o perfeccionar la segmentacién previamente realizada.
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Como se muestra en la figura 12, entre las “ROI Options” que presenta la
herramienta aqui desarrollada, también se encuentra un botédn denominado “Delete
ROI”, destinado a borrar los contornos dibujados y la mdscara correspondiente a un
corte en concreto. Para ello basta con posicionarse en el corte con la marca dibujada a
borrar con la ayuda del slider y después pulsar el botdn, automaticamente desaparecera
la marca de lapiz dibujada sobre la imagen y se borrard la segmentacién previamente
realizada en el corte correspondiente del volumen de mascaras.

4. Segment = X
RROT B
ID Patient:018080 Study Date:20170531 Lesion Type: ) .01
ﬁA—‘ Load Volume
ROI Options Texture Analysis

HEWHOL Texture Extraction
ERRO) Show Resutts
Delete ROI

p—‘ Save Mask

8
e

Figura 12. Vista de BTS&TAT tras seleccionar el boton "Delete ROI", con la que se eliminard el contorno dibujado y la
mdscara guardada previamente.

Para acabar con el proceso de segmentacion, se debe introducir en el campo
designado por “Lesion Type” el tipo de lesidon que sufre el paciente. GBM en el caso de
gue se trate de glioblastoma o MTS en el caso de metdstasis cerebral, tal y como se
muestra marcado con un circulo rojo en la figura 13. Esto servira para designar a cada
paciente una etiqueta identificativa del tipo de lesidn, que se utilizara tanto a la hora de
guardar el conjunto de mascaras, como para el posterior paso de analisis de texturas.

En la figura 13 también se muestra la ventana que se abre en el caso de pulsar el
botén “Save Mask”, esto permitira guardar la segmentacion realizada para cada
paciente. A parte de las mdscaras se guardaran también los datos relativos al volumen
de imagenes, el corte inicial (InitialSlice), el tipo de lesidn (LesType), el origen de la lesiéon
(Origin), el ID del paciente (PatientID), la resolucion de la imagen (Resolution) y la fecha
en la que se realizé el estudio (StudyDate), siendo este conjunto de datos la entrada
para la siguiente parte del presente estudio, el Anadlisis de Texturas.
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4 Save Workspace Variables X >
|« MATLAB » TFG » Segment v| & | Buscaren Segment » .
Lesion Type: MTS
Organizar v Nueva carpeta E (2]
[£] Documents # A Nombre Fecha de modifica... Tipo A
& Downlozds Pacientes 21/04/20 Carpeta de archiv -
. Load Volume
& Imdgenes PacientesGBM 20/04 Carpeta de archiv
I P tesMTS 20/04 Carpeta de archiv . .
ngles acientes e deardhy ROI Options Texture Analysis
Noelis_cosas_va Teduras Carpeta de archiv
Segment | | GEM_ Texture.mat
hB.mat
TFG g Loine] Texture Extraction
[] hBH.mat
#@ OneDrive L] MTS_Texture.mat Archivo MAT
5 e cquipo [] p_values.mat 24/0 1 AchiolAT £dit ROl chrow Resuts
| mwalelf mat N2/N5/2018 1225 Arrhivn MAT
~ Delete ROI
Save Mask
10

Figura 13. Vista de la herramienta tras pulsar el botén "Save Mask" que nos permite guardar el conjunto de
mdscaras almacenadas para cada paciente.

4.2. Parte ll: Andlisis de Texturas

Tras segmentar los volumenes de imagenes de resonancia magnética para cada
paciente y guardar el conjunto de datos obtenidos en el paso anterior en archivos “.
mat” de MATLAB identificados, estos seran guardados conjuntamente en una carpeta
con el nombre Pacientes.

Seguidamente se pasard al andlisis de texturas de cada uno de los archivos. Al
pulsar el botén de “Texture Extraction” presente en el conjunto de botones “Texture
Analysis” de la herramienta BTS&TAT se abre una ventana para la seleccién de la carpeta
en la que tenemos guardados todos los archivos “
carpeta Pacientes, como se muestra en la figura 14.

. mat” a analizar, en este caso la
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. Pacientes 21/04/2018 18:03 Carpeta de archivos -
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Figura 14. Seleccion de la carpeta "Pacientes" para la extraccion de caracteristicas.

Una vez seleccionada, comienza la extraccidén de texturas, que se muestra en la
figura 15. Este botén hace una llamada directa a la toolbox de MATLAB denominada
Radiomics (Vallieres et al.,, 2015a). Esta herramienta lleva a cabo un analisis de
caracteristicas cuantitativo gracias a la extraccidon de una gran cantidad de informacién
contenida en las imagenes médicas, en este caso de resonancia magnética. Ya se estd
empleando en muchos casos para diferenciacién de distintos tipos tumorales que siguen
a simple vista patrones similares dificiles de diferenciar, lo que la convierte en una
herramienta con un enorme potencial para la caracterizaciéon de tumores.

El andlisis de texturas de los archivos contenidos en la carpeta Pacientes, se
realizara un total de 4 veces. Para cada una de ellas, se seleccionara un numero de bits
(n) distinto desde 4 a 7, con el fin de comprobar la existencia o no, de diferencias en los
resultados a la hora de modificar el nimero de niveles de gris (2™) con los que se
representa la imagen de resonancia magnética. Puesto que existen estudios en los que
se ha comprobado que un menor nimero de niveles de gris puede aumentar la relacién
sefial ruido, provocando cambios en el poder discriminatorio de las herramientas de
analisis de texturas (Peng, 2016).
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Delete ROI
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Figura 15. Andlisis de Texturas de los archivos contenidos en la carpeta "Pacientes"

Gracias a esto obtendremos las texturas que se muestran en la tabla 2. En este
estudio se utilizan para el analisis distintas técnicas de los métodos estadisticos, desde
técnicas de primer orden o Texturas Globales, hasta estadisticos de drdenes superiores
como la Co-occurrence Matrix (de segundo orden), o la Run-Length Matrix, |la Size Zone
Matrix o la Neighbourhood Gray-Tone Difference Matrix (de érdenes superiores).

Método

Textura

Global Texture (GT)

Variance
Skewness
Kurtosis

Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM)

Energy
Contrast
Entropy
Homogeneity
Correlation
Sum Average
Variance
Dissimilarity
AutoCorrelation

Gray-Level Run Length Matriz (GLRLM)

Short Run Emphasis (SRE)

Long Run Emphasis (LRE)
Gray-Level Non-uniformity (GLN)
Run-Length Non-uniformity (RLN)

Run Percentage (RP)

Low Gray- Level Run Emphasis (LGRE)
High Gray- Level Run Emphasis (HGRE)
Short Run Low Gray-Level Emphasis
(SRLGE)
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Short Run High Gray-Level Emphasis
(SRHGE)
Long Run Low Gray-Level Emphasis
(LRLGE)
Long Run High Gray-Level Emphasis
(LRHGE)
Gray-Level Variance (GLV)
Run-Length Variance (RLV)
Gray-Level Size Zone Matrix (GLSZM) Small Zone Emphasis (SZE)
Large Zone Emphasis (LZE)
Gray-Level Non-uniformity (GLN)
Zone-Size Non-uniformity (ZSN)
Zone Percentage (ZP)

Low Gray- Level Zone Emphasis (LGZE)
High Gray- Level Zone Emphasis (HGZE)
Small ZoneLow Gray-Level Emphasis
(SZLGE)

Small Zone High Gray-Level Emphasis
(SZHGE)

Large Zone Low Gray-Level Emphasis
(LZLGE)

Large Zone High Gray-Level Emphasis
(LZHGE)

Gray-Level Variance (GLV)
Zone-Size Variance (ZSV)

Neighbourhood Gray-Tone Difference Matrix Coarseness
(NGTDM) Contrast
Busyness
Complexity
Strength

Tabla 2. Texturas extraidas tras el Andlisis de Texturas de la herramienta BTS&TAT (Vallieres et al., 2015a)

Al pulsar el botén “Show Results” del conjunto de botones “Texture Analysis”, se
abre una ventana denominada “TexutureTable” mostrada en la figura 16, en la que se
muestran en una tabla todas las variables de textura a extraer (7-50), algunos datos
identificativos del paciente y la lesidn (columnas 1-6) y el conjunto de los 50 pacientes
qgue forman parte de este estudio. Ademas de un conjunto de botones agrupados por el
nombre de “Statistical Test” que se utilizaran en la tercera parte de este apartado y a
partir de los cuales se obtendran los resultados del presente trabajo.

Por otra parte, se pueden obtener resultados visuales a partir del andlisis de
texturas que se haran visibles seleccionando el botén “Open” de “Visual Results” de la
interfaz “TextureTable” (figura 16).
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4 TextureTable -

D StudyDate Origin Position Volume Size Variance GT | Skeness GT | Kurtosis GT |Energy GLCM|Contrast GL( Statistical Test
Patient 1 ~
Patient 2
Patient 3 t-Student Test
Patient 4
Patient 3
Patient 6 Show Test Results
Patient 7
Patient 8
Patient 9
Patient 10
Patient 11 Visual Results
Patient 12
Patient 13
Patient 14 Open
Patient 15
Patient 16
Patient 17
Patient 18
Patient 19
Patient 20
Patient 21
Patient 22
Patient 23
Patient 24
Patient 25
Patient 76 M

Figura 16. Tabla de caracteristicas basadas en textura extraidas tras el andlisis de textura de los 50 pacientes.

4.3. Parte lll: Tratamiento de Resultados

Por ultimo, sobre el total de 43 caracteristicas extraidas de laimagen, se realizara
un test estadistico con el fin de determinar cudl o cuales de todas ellas podrian ser
acufiadas con el término de biomarcador, puesto que aporta informacién
discriminatoria entre los grupos de pacientes con metastasis cerebral (MTS) y
glioblastoma (GBM).

El test estadistico a emplear en este estudio ha sido el Test de t-Student. Este
compara la hipétesis nula donde se establece que no existen diferencias significativas
entre las medias de dos muestras independientes, contra la hipdtesis alternativa de que
si que las hay (Barnette & Mclean, 2005). Este tipo de test se emplea para estudiar la
relacidn existente entre dos muestras pequeiias (<30), independientes y que siguen una
distribucién normal con varianza homogénea (Reinaldo, 2015).

La independencia de los objetos de estudio de este trabajo (pacientes con MTS
y pacientes con GBM) estd asegurada puesto que se trata de pacientes con lesiones
diferentes y que no existe relacién entre ellas. No obstante, antes de aplicar este tipo
de prueba se debe asegurar la normalidad de los datos, en este caso de las variables de
textura para cada grupo de pacientes.

Para ello se empleara el Shapiro-Wilk Test (Shapiro & Wilk, 1965), este test esta
disefiado para usarse en muestras pequefias (<30) como es el caso de nuestro estudio
puesto que tenemos 25 pacientes para cada lesidon. En este, aceptar la hipdtesis nula
implicard aceptar que la variable sigue una distribucidon normal con un nivel de confianza
del 95% en este caso, se obtendra un valor de H = 0; siendo la hipétesis alternativa la no
normalidad de la variable, cuando se obtenga el valor H=1.
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Dados los resultados obtenidos tras la aplicaciéon de este test (figura 17) para
algunas de las variables de textura obtenidas en el paso anterior, se hace necesario el
uso de distintos test para cada variable. Asi en el caso de que la variable siga una
distribucién normal (H = 0) se aplicara sobre esta el t-Student Test. Por el contrario, si
los datos para una variable no siguen una distribucién normal (H = 1), se aplicara el
denominado Wilcoxon Test el cual sigue la misma filosofia que el t-Student Test
(Hollander, Pledger, & Lin, 1974) pero se emplea en los casos en los que no se pueda
asumir la normalidad de los datos.

ﬁ Editor - TextureTable.m Eﬁ Variables - NormResults

FeatureStr All_Texture MNormResults

1 1%43 double

1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1

Figura 17. Ejemplo del resultado tras aplicar el test de normalidad para las 13 primeras variables de textura.

Tras obtener los niveles de significacién (p-valores) para cada una de las texturas
comparando las dos poblaciones o grupos de pacientes (MTS y GBM), se procede a la
extraccién de los p-valores que resultan significativos, es decir que estan por debajo del
5% de nivel de significacidn o error tipo |. Cuanto menores sean los valores de p, menor
serd la probabilidad de que los resultados obtenidos se deban al azar y mayor sera la
evidencia para rechazar la hipétesis nula (Diaz, Org, Fernandez, & Org, 2003).

Conforme aumenta el numero de tests realizados en el estudio, el error tipo |
asociado se propaga, aumentando la probabilidad de acufar un valor como no
significativo cuando en realidad si lo es (Barnette & Mclean, 2005), tal y como se refleja
en la ecuacion:

aPE =1—(1— aPC)¢ (5)

Donde aPC es el error tipo | que se comete cuando se realiza un test estadistico y aPE
es el error asociado tras realizar un numero C de tests.

Con el fin de reducir la probabilidad asociada a cometer errores de tipo | o lo que
es lo mismo, rechazar la hipdtesis nula cuando esta es cierta (Hollander et al., 1974), se
recurre al uso de correcciones que actdan disminuyendo el valor de significacidn y por
tanto reduciendo el niumero de falsos positivos a cometer. En este estudio se presentan
los p valores tras la aplicacién de dos de las técnicas de correccién mas utilizadas en los
estudios clinicos: la correccién de Bonferroni y la de Benjamini&Hochberg (McDonald
J.H., 2015).
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- Correccion de Bonferroni: se trata de una correccion muy estricta y poco
permisiva que se basa fundamentalmente en encontrar un nuevo aPC’ de forma
que se reduzca el aPD en el que se incurre al realizar un numero C de tests. Ese
nuevo aPC' se obtiene al dividir el valor original del error tipo | asumido (aPC)
por el nimero de tests realizados o C. En este trabajo se tiene un total de 43
tests a realizar (uno por cada variable de textura), y un error tipo | asumido de
0.05 por lo que aPC' =0.05/43 = 0.0012.

- Correccion de Benjamini&Hochberg: esta técnica de correccidon es menos
sensible o mds permisiva que la técnica de Bonferroni. Su funcionamiento se
basa en controlar el llamado False Discovery Rate. Para llevarlo a cabo, se
ordenan los valores de p obtenidos tras el test estadistico de menor a mayor,
asignandoles a cada uno de ellos un valor de rango desde 1 hasta el nimero total
de p valores que haya, en este caso 43. Para cada valor de p se calcula un valor
critico Benjamini-Hochberg:

-3

Donde i es el nUmero de rango asignado a cada valor de p, m es el nimero total
de tests, y Q es el False Discovery Rate que se elige.

El valor p mas grande que cumple p < g, es significativo, junto con todos los
valores p mds pequenos que él, incluso aquellos que no son menores que su valor
critico Benjamini-Hochberg. En este estudio se ha establecido como Q = 0.05,
aunque en el caso en que el hecho de cometer un error tipo Il o falso negativo
(despreciar un posible valor significativo) suponga un coste asociado elevado se
debe usar un False Discovery Rate mayor (entre 0.1y 0.2).

La herramienta BTS&TAT nos permite, por un lado, obtener los resultados tras
aplicar el Test de t-Student o el Wilcoxon Test segun aplique, en forma de los p valores
o niveles de significacién, para cada textura cuando se compara la poblacién de 25
pacientes con MTS y la de 25 pacientes con GBM (figura 18).
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[ ttest Results

Yanance_GT

Skeness_GT

Kurtosis_GT

Energy_GLCM

Contrast_GLCM

Entropy_GLCM

Homegeneity_GLCM

Correlation_GLCM

Sum_Average_GLCM

Variance GLCM

Dissimilarity_GLCM

AutaCorrelation_GLCM

SRE_GLRLM

LRE_GLRLM

GLM_GLRLM

RLMN_GLRLM

RP_GLRLM

LGRE_GLRLM

HGRE_GLRLM

SRLGE_GLRLM

SRHGE_GLRLM

LRLGE_GLRLM

p_Value GBMvsMTS

Significant p-Values

Figura 18. Ejemplo de la tabla de los p valores obtenidos al aplicar el t-Student Test o Wilcoxon Test segun aplique,
para cada una de las texturas obtenidas tras el andlisis de texturas

Y, por otro lado, permite seleccionar una opcién mas visual de los resultados en
forma de Matriz de correlaciones entre variables y de modelos de caja y bigotes para

cada textura y grupo de pacientes, tal y como se muestra en la figura 19.
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Options:

& visusiResults

Toxture: 07

Options:
Box-Flots v
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Texture: o7k
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Figura 19. Capturas de las opciones disponibles en la interfaz “visualResults” de la herramienta BTS&TAT

Ademas, en la interfaz “ttest_Results” de la herramienta BTS&TAT mostrada en
la figura 18, se puede observar la presencia de un botdén denominado “Significant p-
Values”, al pulsarlo la salida obtenida es la que se muestra en la figura 20. Se trata de
una tabla que recoge los p valores significativos tras aplicar el test estadistico separados
en tres columnas. La primera columna hace referencia a los p valores significativos tras
aplicar la correccién de Bonforroni (McDonald J.H., 2015) al conjunto de los p valores
obtenidos para cada variable. La segunda a los p valores significativos tras aplicar la
correccion de Benjamini&Hochberg (McDonald J.H., 2015) y en la tercera columna se
mostraran los p valores con un nivel de significacidon por debajo del 5%, es decir, sin
aplicar ninguna correccion.

4| sig_pvals

Significant p-Values GBMysMTS Bonferroni Signicant p-Values GEMvsMTS BEH Significant p-Values GBMysMTS w/e correction
Variance GT
Skeness_GT
Kurtosis_GT
Numerical Values v Energy_GLCM
Contrast_GLCM
Entropy_GLCM
H GLCM
Correlation_GLCM
Sum_Average GLCM
Variance_GLCM

Show Results with:

Di GLCM
AutoCorrelation_GLCM
SRE_GLRLM
LRE_GLRLM
GLN_GLRLM
RLN_GLRLM
RP_GLRLM
LGRE GLRLM
HGRE_GLRLM
SRLGE_GLRLM
SRHGE_GLRLM
LRLGE_GLRLM
LRHGE_GLRLM
GLV_GLRLM
RLV_GLRLM
SZE_GLSZM
LZE_GLSZM
AIM RIS7R h

Figura 20. Ejemplo de la tabla donde se retinen los p valores significativos bajo las correcciones de Bonferroni'y
Benjamini&Hochberg y los p valores significativos que resultan sin aplicar correcciones.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION
5.1. BTS&TAT

El primer resultado destacable de este trabajo ha sido el disefio y desarrollo de
la herramienta de segmentacidn y anadlisis de texturas BTS&TAT. Se trata de una
herramienta de trabajo muy util para la segmentacién manual de tumores en imagenes
de resonancia magnética, que permite ademads el analisis basado en texturas de las
zonas de interés seleccionadas o ROIls. Lo que la convierte en una herramienta
interesante para la busqueda de biomarcadores capaces de diferenciar en este caso,
entre glioblastoma y tumores causados por metastasis cerebral, pero que podria ser
utilizada para otros propdsitos con finalidades semejantes.

5.2. Anadlisis de Textura y Test Estadistico

El resultado obtenido tras el andlisis de texturas aplicado sobre los 50 pacientes
gue componen este estudio se muestra en la figura 21. En esta podemos encontrar los
valores de textura obtenidos tras el analisis aplicado para cada una de las caracteristicas
que aqui se evaluan, en concreto 43, sobre los archivos “.mat” correspondientes a cada
paciente, que se han ido guardando durante el proceso de segmentacién manual.

4 TextureTable -

) StudyDate | Origin Position | Volume Size | Variance GT | Skeness_GT | Kurtosis_GT |Energy_ GLCM|Contrast_GLI Statistical Test
Patient 1 101420 20150131 GBM 10 7.7229e+03 40.7025 350.9488 -0.3408 -0.5537 0.0042 137 A
Patient 2 10183 20160416 LUNG 16  3.664Te+03 28.0978 399.2303 0.5454 0.0377 0.0035 198
Patient3  |10999 20130726 GBM 15 593976403 346425 497.0407 0.0643 -095% 0.0050 8.1 t-Student Test
Patient4  [13528 20111220 LUNG 13 3476Be+03 287249 3437018 0.4237 0.0548 0.0043 144
Patient3  [140338 20170104 @AM 17 538166403 357365 516.9227 02385 -0.9372 0.0044 9.5
Patient6 [142585 20160202 LUNG 9 1112504 S4TEE2  305.4962 0.4149 08842 0.0041 28 Show Tast Results
Patient 7 150628 20120608 LUNG 15 3.2630e+03 312522 418.2983 -0.2188 -0.3769 0.0044 192
Patient 8 150 20160601 GBM " 3.7348e+03 28.7479 471.6628 -0.0883 -0.5383 0.0045 159
Patient 9 156390 20120118 GBM 15  5.8560e+03 35.8886 284.4871 0.1605 -0.1826 0.0028 270
Patient 10 |156501 20160531 GBM 1M 472148403 331306 2862699 -0.1097 -0.0775 0.0022 25
Patient 11182127 20140728 GBM 9 985256403 S0.4567  4B7.4214 -0.1806 -0.7028 0.0045 103 Visual Results
Patient 12 |167255 20120918 GAM 14 31060:03  27.0567  427.2861 05145 03824 0.0040 187
Patient 13 168364 20140305 CRC 6  3.2213e+03 28,6830 391.2925 0.4557 -0.3142 0.0035 135
Patient 14 170507 20150624 LUNG 9  41647e+03 31.4730 4406841 0.0524 -0.8997 0.0039 15.0 OpEﬂ
Patient 15 170766 20160618 GBM 8  1.0610e+04 448936 493.9461 08917 -0.0034 0.0051 6.5
Patient 16 177924 20131216 LUNG 22 58481e+03 39.8661 348.2867 -0.3832 -0.0874 0.0042 139
Patient 17 179798 20120006 LUNG 13 1.0789e+04 495912 261.8620 05479 0.1618 0.0020 223
Patient 12 |179891 20140131 GBM 6 BE9AZe:03 44650 2721532 03813 0.0570 0.0032 219
Patient19 138355 20160720 LUNG 13 55193e+03 336613 234.8920 01621 0.2411 0.0027 268
[ Patient20  |20%621 20160206  LUNG 11 3.9248+03 344956 348.4374 0.4952 01472 0.0037 133
Patient 21 204513 20120207 GBM 16 4.8602e+03 320312 581.2408 0.0114 11171 0.0048 8T
Patient 22 230043 20160108 GBM 16 3.203Te+03 31.6601 288.8212 -0.0070 0.0452 0.0036 222
Patient23  [23437¢ 20150612 RENAL 12 382376403 308059 3399502 -0.0285 -0.3882 0.0031 18.3
Patient24 285599 20151114 GBM 16 7.9656e+03  40.0440 6612720 -0.0060 -1.2075 0.0051 57
Patient25  |26649 20150522 GAM 1 BA757e+03 393932 5592835 0.3041 -1.0332 0.0044 5.0
Patient 76 2893478 20120603 GBM 12 42901e+03 357571 497.5205 -0.2810 07122 0.0043 1z v
< >

Figura 21. Tabla con los valores obtenidos para cada caracteristica evaluada en el andlisis de texturas para el total
de 50 pacientes que conforman este estudio, junto con otros datos identificativos.

Cabe destacar que las 6 primeras columnas de la tabla presentada en la figura 21
no se corresponden con caracteristicas basadas en textura. Estos campos estan
ocupados por datos identificativos del paciente, como su ID, el dia en el que se realizd
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el estudio o el tipo de lesidon que padece cada paciente. No obstante, existe un campo
que es “Volume” que al tratarse de una herramienta que trabaja Unicamente en 2D
coincide con el drea del tumor, que puede aportar informacidn acerca de la lesion, pero
gue no debe ser tomada como un posible biomarcador para la diferenciacidon de
glioblastoma y metastasis cerebral, ya que no es una caracteristica definitoria del tipo
de lesion.

Por normal general, el tamafio de los tumores por glioblastoma suele ser
superior a los que se presentan a causa de la metastasis cerebral (figura 22). Pero esto
no siempre es asi, por lo que no se puede tomar el area del tumor como una
caracteristica util a la hora de diferenciar entre un tipo de lesion y otra.

Figura 22. Ejemplo de diferencias de tamafios entre metdstasis cerebral en vista axial a la izquierda y ejemplo de
glioblastoma en vista coronal a la derecha. Cortes sacados de volumenes de imdgenes correspondientes a pacientes
del Hospital la Ribera de Alzira.

Para evitar que el tamafio de la lesidn pueda generar cambios significativos o
influir en los resultados del presente estudio, se seleccionaron los pacientes de tal forma
gue las diferencias entre los “Volumes” o en este caso las dreas de los tumores de los
pacientes con GBM y los que presentan MTS no sean significativos, es decir que tuviesen
un tamano similar. En las figuras 23-24 se muestran las areas de las lesiones separadas
por grupos.

La figura 23 hace referencia a las areas de los tumores causados por metastasis
cerebral en los 25 pacientes que forman parte de este grupo, ademas de este dato, se
calcula la media y la desviacion tipica del area para este tipo de lesién.
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Tipo de Lesion (GBM/MTS) | Area (mm*2) - | Media - | Desv. Tipica |~
435,1761 805,2733 356,3592
441,2689
446,9925

477,272
485,0266
502,0126
523,7991
532,8461
537,6465
570,5109
597,0978
622,2076

MTS 737,7869
756,0654
765,6662
801,1154
833,4259
955,2826
1020,6421
1059,23
1264,1708
1347,0703
1417,5995
1477,9739
1523,9471

Figura 23. Tabla donde se recogen las dreas de los tumores causados por MTS de los pacientes pertenecientes a este
estudio, junto con la media y desviacion tipica del conjunto de datos.

En la figura 24 se muestran las dreas correspondientes a los tumores causados
por glioblastoma de los 25 pacientes de estudio que componen este grupo, acompafiado
también de la media y desviacidn tipica para este conjunto de datos.
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Tipo de Lesion (GBM/MTS) | Area (mm”2)-| Media -| Desv. Tipica |-

4109894  812,6955 349,5684
425,206
438,8687
465,271
494,6274
511,6135
576,6037
585,8353
587,6816
646,7636
665,7806
678,5202
GBM 707,5073
734,4635
754,4037
815,8859
820,5017
845,9808
1057,9376
1091,1713
1218,3823
1349,6552
1450,0946
1453,418
1530,2246

Figura 24. Tabla donde se recogen las dreas de los tumores causados por GBM de los pacientes pertenecientes a este
estudio, junto con la media y desviacion tipica del conjunto de datos.

Como se puede observar las medias de ambos grupos de pacientes (los que
presentan GBM y los que padecen MTS) es muy similar, con una diferencia de tan solo
7.4222 mm?, algo similar ocurre con la desviacion tipica. Por lo que queda claro que no
existen apenas diferencias entre los tamafos de las lesiones.

No obstante, para demostrar la no significancia de los tamafios o areas de las
lesiones en este estudio, se realizé de forma individual, es decir Unicamente sobre esta
caracteristica, un test estadistico idéntico al que se usa para evaluar el poder de
significacidn del resto de caracteristicas basadas en textura. El resultado obtenido es de
un valor de p =0.9073, por lo que se acepta la hipdtesis nula con un nivel de significacién
del 95%, es decir se puede afirmar ahora si, que no existen diferencias significativas
entre los tamafos de area de las lesiones causadas por glioblastoma y las
correspondientes a metastasis cerebral.

Como se comentaba en el apartado de metodologia del presente trabajo, la
herramienta disefiada BTS&TAT permite mostrar los resultados extraidos tras la
aplicacidn del test estadistico a los valores obtenidos para cada una de las variables de
textura, en forma de tabla resumen y también graficamente a través de los diagramas
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de cajas y bigotes para cada variable y la matriz de correlaciones resultante al comparar
todas las caracteristicas de textura entre si.

La tabla que contiene los p valores resultantes a la hora de realizar el test
estadistico sobre los grupos de pacientes con GBM y los correspondientes al de MTS se
muestra en las figuras 25-26. Como podemos observar se obtienen hasta un total de 43
valores de significacidn correspondientes a las 43 variables o caracteristicas de textura
evaluadas en este estudio.

|4\ ttest_Results — *
p_Value GBMvsMTS

Variance_GT 0.0013 A
Skeness_GT 0.7285
Kurtosis_GT 0.0080
Energy_GLCM 0.0310
Contrast_GLCM 0.0547
Entropy_GLCM 0.0757
Homogeneity_GLCM 0.0439
Correlation_GLCM 0.0361
Sum_Average_GLCM 0.4452
Variance_GLCM 0.0020
Dissimilarity_GLCM 0.0702
AutoCorrelation_GLCM 0.2143
SRE_GLRLM 0.0800
LRE_GLRLM 0.0129
GLM_GLRLM 03618
RLM_GLRLM 0.0930
RP_GLRLM 0.0213
LGRE_GLRLM 0.1647
HGRE_GLRLM 03618
SRLGE_GLRLM 0.0682
SRHGE_GLRLM 0.9845

LRLGE_GLRLM 0.0877 ,
< >

Significant p-Values

Figura 25. Resultados obtenidos tras el test estadistico para las 22 primeras caracteristicas, en forma de valores de
significacion o p-valores.
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[4] ttest Results — *
p_Value GBMvsMTS

LRLGE_GLRLM 0.0877 *
LRHGE_GLRLM 0.0092
GLV_GLRLM 0.3929
RLV_GLRLM 0.3951
SZE_GLSZM 0.5801
LZE_GLSZM 0.0083
GLN_GLSZM 0.1031
Z5N_GLSZM 0.5912
ZP_GLSZIM 0.0712
LGZE_GLZ5M 0.1073
HGZE_GLSZM 0.3618
SZLGE_GLSZM 0.0653
SZHGE_GLSZM 0.3826
LZLGE_GLSZM 0.0500
LZHGE_GLSZM 0.0110
GLV_GLSZM 0.0572
Z5V_GLSZM 0.0351
Coarseness NGTDM 0.1203
Contrast_NGTDM 0.0149
Busyness_NGTDM 0.2143
Complexity_ NGTDM 0.0153

Strength_NGTDM 0.1240 w
< >

Significant p-Values

Figura 26. Resultados obtenidos tras el test estadistico para las 21 caracteristicas restantes, en forma de valores de
significacion o p-valores.

El resultado de aplicar el analisis de texturas en 2D sobre los conjuntos de
mascaras (uno por cada paciente involucrado en el estudio) con diferentes nimeros de
bits o niveles de gris en cada caso resulté negativo, es decir no se hallé diferencia alguna
al emplear un ndmero distinto de niveles de gris en los resultados obtenidos tras el test
estadistico, tal y como se muestra en la tabla 3.
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P valores

Textura 16(n=4) [+| 32(m=5) v| 64m=6) [+| 128m=7) |~
Variance 0,0013 0,0013 0,0013 0,0013
Skewness 0,7269 0,7269 0,7269 0,7269
Kurtosis 0,008 0,008 0,008 0,008
Energy 0,0168 0,0168 0,0168 0,0168
Contrast 0,0712 0,0712 0,0712 0,0712
Entropy 0,0403 0,0403 0,0403 0,0403
Homogeneity 0,0564 0,0564 0,0564 0,0564
Correlation 0,0416 0,0416 0,0416 0,0416
Sum Average 0,2444 0,2444 0,2444 0,2444
Varaince 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
Dissimilarity 0,08 0,08 0,08 0,08
AutoCorrelation 0,1624 0,1624 0,1624 0,1624
SER 0,1694 0,1694 0,1694 0,1694

LRE 0,0234 0,0234 0,0234 0,0234
GLN 0,0743 0,0743 0,0743 0,0743
RLN 0,187 0,187 0,187 0,187

RP 0,037 0,037 0,037 0,037
LGRE 0,1403 0,1403 0,1403 0,1403
HGRE 0,5094 0,5094 0,5094 0,5094
SRLGE 0,022 0,022 0,022 0,022
SRHGE 0,9536 0,9536 0,9536 0,9536
LRLGE 0,0952 0,0952 0,0952 0,0952
LRHGE 0,0117 0,0117 0,0117 0,0117
GLV 0,2827 0,2827 0,2827 0,2827
RLV 0,2286 0,2286 0,2286 0,2286
SZE 0,5585 0,5585 0,5585 0,5585
LZE 0,0189 0,0189 0,0189 0,0189
GLN 0,0055 0,0055 0,0055 0,0055
ZSN 0,613 0,613 0,613 0,613

7P 0,1491 0,1491 0,1491 0,1491
LGZE 0,1403 0,1403 0,1403 0,1403
HGZE 0,7415 0,7415 0,7415 0,7415
SZLGE 0,0991 0,0991 0,0991 0,0991
SZHGE 0,6004 0,6004 0,6004 0,6004
LZLGE 0,0775 0,0775 0,0775 0,0775
LZHGE 0,0328 0,0328 0,0328 0,0328
GLV 0,2523 0,2523 0,2523 0,2523
7SV 0,2444 0,2444 0,2444 0,2444
Coarseness 0,1849 0,1849 0,1849 0,1849
Contrast 0,027 0,027 0,027 0,027
Busyness 0,2143 0,2143 0,2143 0,2143
Complexity 0,0099 0,0099 0,0099 0,0099
Strength 0,1783 0,1783 0,1783 0,1783,

Tabla 3. Tabla comparativa de los resultados tras el aplicar el test estadistico a cada una de las variables textura
usando niveles de gris de 16 a 128.
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A partir de los p valores presentados en las figuras 25-26 del presente trabajo no
es posible extraer ninguna conclusién acerca de los resultados, por lo que se hace
preciso saber cuales de esos p valores resultan significativos. Esto se muestra en las
figuras 27-28.

En la primera columna de la tabla mostrada (figuras 27-28) no se muestra
ninguna casilla rellanada con un tick, por lo que no existe ningun p valor significativo tras
la aplicacién de la correccién de Bonferroni (figura 29). Se trata de una técnica de
correccion muy conservadora, donde al aumentar el nimero de variables a evaluar y
por tanto el nimero de pruebas estadisticas realizadas, el aPC’ que se dispone a
cometer con esa técnica es muy bajo y muy poco permisivo, haciendo que sea muy dificil
encontrar un p valor inferior a este. Este tipo de técnicas se suele emplear en casos en
los que se comparen un nimero pequeiio de variables y se esté buscando que pocas de
ellas sean significativas, de lo contrario se estara generando una tasa de falsos negativos
muy alta, que es lo que ocurre en este caso.

4 sig_pals - X

Significant p-Values GBMusMTS Bonferroni Signicant p-Values GBMusMTS B&H Significant p-Values GBMvsMTS w/o correction
Variance GT ~
Show Results with: S 8
Kurtosis_GT
S0 s Encrgy GLCM
Contrast GLCM
Entropy_GLCM
Homogeneity_GLCM
Correlation_GLCM
Sum_Average_GLCM
Variance GLCM

Dissimilarity_GLCM
AutoCorrelation_GLCM
SRE_GLRLM
LRE_GLRLM
GLN_GLRLM
RLN_GLRLM
RP_GLRLM
LGRE_GLRLM
HGRE_GLRLM
SRLGE_GLRLM
SRHGE_GLRLM
LRLGE_GLRLM
LRHGE_GLRLM
GLV_GLRLM

RLV_GLRLM
SZE GLSZM
LZE GLSZM

D0Oo0Oo00oooooodoooROOoO0ooooR
IHOOO0NO0000MO0RNO00RNOMMO0ORMOR

Doooo00oooooogoooooooooooon

Figura 27. Variables significativas resultantes para las primeras 27 texturas, tras la aplicacion de las técnicas de
correccion de Bonferroniy B&H. Asi como las que resultan significativas sin aplicar ninguna técnica de correccion
sobre los resultados del test estadistico.
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4 sig_pvals - x

Significant p-Values GBMvsMTS Banferroni Signicant p-Values GEMusMTS B&H Significant p-Values GBMvsMTS wyo correction

RP_GLRLM ~

Show Results with: LGRE_GLRLM
R —— HGRE_GLRLM
SRLGE_GLRLM
SRHGE_GLRLM
LRLGE_GLRLM
LRHGE _GLRLM
GLY_GLRLM
RLV_GLRLM
SZE_GLSZM
LZE_GLSZM
GLN_GLSZM
Z5N_GLSZM
ZP_GLSZM

Simbols v

LGZE_GLZSM
HGZE_GLSZM
SZLGE GLSZM
SZHGE_GLSZM
LZLGE GLSZM
LZHGE_GLSZM

GLV_GLSZM
Z5V_6L5ZM
Coarseness_NGTDM
Contrast NGTDM
Busyness_NGTDM
Complexity NGTDM
Strength_NGTDM

Doooooooooooooooooooooooogg
o o o o o o o
ORONONOROOO0O00000MNOO0ROOO0O00R

Figura 28. Variables significativas resultantes para las 16 texturas restantes tras la aplicacion de las técnicas de
correccion de Bonferroniy B&H. Asi como las que resultan significativas sin aplicar ninguna técnica de correccion
sobre los resultados del test estadistico

N2 DE VARAIBLES DE TEXTURA SIGNIFICATIVAS

14
12
10

A

(511

P s

Bonferroni B&H Sin correccion

Figura 29. Grafica comparativa del numero de variables que resultan significativas tras la aplicacion de las
correcciones.

Aplicando la técnica de correccién de Benjamini&Hochberg se obtienen 2 p
valores significativos, tal y como se muestra en la segunda columna de la tabla
presentada en las figuras 27-28 y en la figura 29. Al realizar esta correccién se ha
establecido un valor del False Discovey Rate (Q) de 0.05 con lo que se obtiene un valor
critico de B&H de 0.02 que es un valor algo menor que el valor de significacion estandar
o error de tipo | del 5%.
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Si por el contrario aplicamos la correccién de B&H con un Q = 0.15, tal y como
indicaba McDonald J.H. (2015), tenemos un numero mayor de variables significativas,
puesto que se establece un valor critico de B&H de 0.08 (por encima del error tipo ).
Estas y sus correspondientes valores de significacion se resumen en la figura 33 del
presente trabajo.

La técnica de correccidon de B&H es menos restrictiva que la de Bonferroni. Las
dos variables que aportan resultados significativos tras la aplicacién de la técnica de
correccion de B&H con Q = 0.05 son: “Variance_GT” y “Variance_GLCM”.

En las figuras 30-31 se muestran los diagramas de cajas y bigotes
correspondientes al grupo de pacientes con glioblastoma (GBM) y a los que presentan
metastasis cerebral (MTS), para cada una de las variables significativas obtenidas
(variance_GT y variance_GLCM) respectivamente.

Textures Box-Plot of GBM and MTS
T
Options: | +
Box-Plots ~ oLy
900
Texture: 800 -
e -
700 -
_—
|
600 |
| |
1 |
|
500 - |
|
|
400 [ :
|
|
L |
300
— |
1
200 L |
GEM MTS
LesionType

Figura 30. Diagrama de Caja y bigotes para la variable de textura Variance (Global Texture) para cada uno de los
grupos de estudio (GBM y MTS).

65



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

Textures Box-Plot of GBM and MTS
T T
Options:
L ]
Box-Plots e 0.08 |
| _—
| |
L | | ]
0.07 | |
|
Texture: :
- : 0.06 | R
Variance (GLCM) i
|
0.05 - 1
|
0.04 - | 1
|
|
|
0.03 : .
|
|
| |
|
0.02 - b
— |
1
GEM MTS
LesionType

Figura 31. Diagrama de Caja y bigotes para la variable de textura Variance (Gray Level Co-occurence Matrix) para
cada uno de los grupos de estudio (GBM y MTS).

Tanto para la variable “variance_GT” como para la “variance_GLCM” las
diferencias establecidas entre ambos grupos parecen no ser muy significativas en vista
de los graficos presentados en las figuras 30 y 31, no obstante, esto se debe a la gran
variabilidad que existe entre las lesiones correspondientes al grupo de GBM y MTS entre
si. Sin embargo, podemos apreciar como la mediana correspondiente al grupo de GBM
para ambas variables de textura se encuentra por encima de la obtenida en el grupo de
MTS.

La varianza como concepto en clinica estda relacionada con la homogeneidad de
los datos, de forma que una mayor varianza se relaciona con el hecho de una mayor
diferencia entre los datos que componen un grupo. En este caso, una mayor varianza en
los datos implica mayores diferencias entre los niveles de gris que componen la region
de interés o lesidn, tal y como queda definido en las ecuaciones de las que provienen las
dos variables de textura que estan siendo analizadas (Valliéres et al., 2015b).

- Variance (Global Texture):

Ny (7)
. ) 9 .
o ZEJ; ) pli)
i=1
Donde Ng es el numero de bins establecido al obtener el histograma de la imagen,

i es el valor de gris para un pixel determinado y p(i) es el histograma normalizado
de la imagen.

b
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- Variance (Grey Level Co-occurrence Matrix):

. 1 i 3 . 3 ..
LRI = Now N Z Z [{I wiY pli, 3) + I*j]'j F‘{IJ:']
et i =1

Donde Ng es niumero de niveles de grises, i el nUmero de veces que se repite un
determinado valor de gris j y p(i,j) se corresponde con la entrada (i,j) de la GLCM
normalizada.

(8)

Como se puede deducir a través de las ecuaciones 7 y 8, la varianza como textura
de tipo global y la varianza obtenida a través de la Matriz de Coocurrencias, tendrian el
mismo significado tedrico y la misma funcion. La diferencia esta en que las variables de
tipo Global son obtenidas a través del histograma (estadistico de primer orden),
mientras que las variables obtenidas a partir de la GLCM son variables de segundo
orden, las cuales se calculan evaluando pares de pixeles. Es por ello que, si analizamos
su nivel de correlacién a través de la Matriz de Correlaciones presentada en la figura 32,
podemos ver como entre la Variance_GT (n21) y la Variance_GLCM (n210) existe una

ligera correlacién (color amarillo).
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Figura 32. Matriz de Correlaciones del conjunto de variables. Ligero nivel de correlacion entre las variables de

estudio (1 y 10) marcadas con el circulo negro.
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Se podria pensar que esta variabilidad encontrada o diferencia entre las
varianzas de un grupo y otro, podria estar relacionada con el hecho de que tal y como
se explicaba en la introduccién del presente trabajo, los tumores generados a causa del
glioblastoma se caracterizan a nivel histolégico por la presencia de tejido necrético. Este
adopta unos tonos hipointensos en las imagenes de resonancia magnética potenciadas
en T1, mientras que el tejido hemorrdgico que lo rodea es mas hiperintenso,
generandose por tanto una mayor diferencia en cuanto a intensidades (Babu & Orton,
n.d.). A diferencia del caso de los tumores causados por metdstasis cerebral cuyo tejido
es el mismo que el tejido que compone el tumor de origen y que presentan por lo
general tonos mas hiperintensos. Pero lo cierto es, que esto no siempre es asi, y es por
ello que en muchos casos se debe recurrir a una prueba histolégica para poder
establecer un correcto diagndstico.

Si por el contrario no aplicamos ningun tipo de correccién a los datos obtenidos
tras el test estadistico, tenemos que un mayor nimero de variables que resultan
estadisticamente significativas, en concreto 14 (figura 29), puesto que se obtienen para
ellas valores de significacion inferiores al error de tipo | estandar asumido en 0.05.

En la figura 33, podemos observar los p valores obtenidos para las variables
textura que han resultado significativos tanto en el caso de aplicar la técnica de
correccion de B&H para distintos valores del False Discovery Rate, como cuando no se
aplica ninguna técnica de correccion.

Textura Correccion B&H (<0,02) |~ ] Correccion B&H (<0,08) '] Sin correccién (< 0,05) -
T Variance 0,0013 0,0013 0,0013
Kurtosis 0,008 0,008
Energy 0,031 0,031
Contrast 0,0547
Entropy 0,0757
GLCM Homogeneity 0,0439 0,0439
Correlation 0,0361 0,0361
Variance 0,002 0,002 0,002
Dissimilarity 0,0702
Short Run Emphasis (SRE) 0,08
Long Run Emphasis (LRE) 0,0129 0,0129
GLRLM Run Percentage (RP) 0,0213 0,0213
Short Run Low Gray-Level Emphasis (SRLGE) 0,0682
Long Run High Gray-Level Emphasis (LRHGE) 0,0092 0,0092
Large Zone Emphasis (LZE) 0,0083 0,0083
Zone Percentage (ZP) 0,0712
Small ZoneLow Gray-Level Emphasis (SZLGE) 0,0653
GLSZM | Large Zone Low Gray-Level Emphasis (LZLGE) 0,05
Large Zone High Gray-Level Emphasis (LZHGE) 0,011 0,011
Gray-Level Variance (GLV) 0,0572
Zone-Size Variance (ZSV) 0,0361 0,0361
Contrast 0,0149 0,0149
NGTDM Complexity 0,0153 0,0153

Figura 33. Tabla resumen de las texturas y los p-valores correspondientes que han resultado significativos tras el test
estadistico.
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A continuacidn, se procede al andlisis de los resultados a nivel grafico de algunas
de las variables que han resultado estadisticamente significativas con un 95% de nivel
de significacion. La curtosis (variable extraida a partir de la GT) es una medida de como
de cerca o lejos se distribuyen los datos alrededor de la media. Por lo que los valores
superiores para esta variable en el grupo de pacientes con metdstasis cerebral (figura
34), indicarian una mayor homogeneidad de los datos extraidos en este estudio.
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Figura 34. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Kurtosis (GT) en el grupo de pacientes con GBM y en el de
MTS

La energia es otra textura extraida a partir de la GLCM. Valores altos de esta son
indicativos de entradas en la Matriz de Coocurrencias con pocos valores de intensidad
altos, mientras que se obtienen valores bajos cuando las entradas son similares
(Presutti, 2004). Esto ultimo es lo que ocurre en ambos grupos de estudio segin nos
muestra su diagrama de cajas y bigotes (figura 35).
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Figura 35. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Energy (GLCM) en el grupo de pacientes con GBM y en el de
MTS.

La variable Correlation_GLCM mide la correlacion existente entre las
intensidades de los pixeles vecinos (Presutti, 2004). Por tanto, en vista de los resultados
presentados en la figura 36, las imagenes correspondientes al grupo de GBM tendrian
un mayor numero de pixeles agrupados que comparten el mismo nivel de intensidad
(figura 36).
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Figura 36. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Correlation (GLCM) en el grupo de pacientes con GBM y en el
de MTS.

Las variables LRE_GLRLM, RP_GLRLM, LRHGE_GLRLM, LZE_GLSZM,
LZHGE_GLSZM 'y ZSV_GLSZM miden la distribucion de homogeneidad de las
intensidades existentes dentro de distintos tipos de regiones. En el caso de la variable
LRE_GLRLM tenemos un ligero mayor nivel de homogeneidad en recorridos largos en el
grupo de GBM (figura 37).
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Figura 37. Diagrama de cajas y bigotes para la variable LRE_GLRLM en el grupo de pacientes con GBM y en el de

MTS.

En cuanto a las variables significativas obtenidas a partir de la NGTDM, un alto
nivel de contraste implica que la diferencia entre las intensidades de las diferentes
regiones es elevada (Costaridou, 2005). Esta variable obtiene un valor superior en el
caso del grupo de pacientes con GBM (figura 38).
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Figura 38. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Contrast (NGTDM) en el grupo de pacientes con GBM y en el
de MTS.
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Por otro lado, la Complejidad esta asociada a la cantidad de informacidon que
contiene la imagen (Costaridou, 2005). Asi una imagen con mayor numero de
microestructuras o diferencias entre intensidades obtendrd un valor mayor de
complejidad. Podemos observar en la figura 39, como la complejidad en el grupo GBM
es ligeramente mayor.

«10% Textures Box-Plot of GBM and MTS
T T
Options:
Box-Plots. ~ :
18 | B
| |
| |
16 | | 1
|
: P
Texture:
1.4 F i
Complexity i
12 -
1k ]
|
08 : | 1
|
|
| |
0.6 | | |
| |
| |
0.4 | | g
J
. .
GEM MTS
LesionType

Figura 39. Diagrama de cajas y bigotes para la variable Complexity (NGTDM) en el grupo de pacientes con GBM y en
el de MTS

Si se realiza el estudio de correlaciones entre la variable que ha resultado mas
significativa , es decir la Variance_GT con el resto de variables de textura significativas
en el caso de no aplicarse ninguna técnica de correccién (figura 33), basandonos en la
matriz de correlaciones que se muestra en la figura 40, obtenemos los resultados
mostrados en la tabla 4.
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Figura 40. Matriz de Correlaciones entre variables de textura.

Textura mas Significativa
(p =0.0013)

Resto de Texturas
Significativas

Nivel de Correlacion
Existente

Variance_GT (1)

Kurtosis (3) | Muy poca correlacion |
Energy (4) Algo correlacionada
Homogeneity (7) Algo correlacionada

Correlation (8)

Variance_GLCM (10)

Algo correlacionada

LRE (14) Algo correlacionada
RP (17) Poca Correlacion
LRHGE (23) Algo correlacionada
LZE (27) Algo correlacionada
LZHGE (36) Correlacionada
ZSV (38) Poca Correlacion
Contrast (40) Poca correlacién
Complexity (42) Algo correlacionada

Tabla 4. Tabla resumen del nivel de correlacion entre la variable mds significativa del estudio con el resto de variables

significativas.

Estudiando la correlacién existente entre las 4 variables significativas que han
resultado estar poco o muy poco correlacionadas con la Variance GT, vemos que las
variables Contrast y RP estdn muy relacionadas entre si, tal y como se muestra en la

tabla 5.
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Textura Resto de Texturas Nivel de Correlacion
Existente
Kurtosis (3) RP (17) Algo Correlacionada
Z5V (38) Algo Correlacionada
Contrast (40) Poca Correlacion
RP (17) Kurtosis (3) Algo Correlacionada
ZSV (38)
Contrast (40) Muy Correlacionada
75V (38) Kurtosis (3)
RP (17)
Contrast (40)
Contrast (40) Kurtosis (3)
RP (17) Muy Correlacionada
75V (38)

Tabla 5. Tabla resumen del nivel de correlacion entre las variables poco relaci
significativa.

Asi, obtendriamos que solo 4 variables del total de 43 caracteristicas basadas en
textura estudiadas en el presente trabajo, podrian considerarse como biomarcadores
utiles para la diferenciacién entre glioblastoma y metdstasis cerebral. Dado que poseen
un mayor poder discriminatorio y no existen altas correlaciones entre ellas, estas son:
Variance _GT, Kurtosis, ZSV y Contrast.
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6. CONCLUSIONES

Como ya se ha ido comentando varias veces a lo largo de este trabajo, a pesar de
que las imagenes médicas supongan un gran avance y sean consideradas en muchos
casos como la primera linea de diagndstico, no siempre resultan lo suficientemente
sensibles como para poder ser utilizadas como prueba definitoria a la hora de distinguir
entre los tumores causados por glioblastoma de metastasis cerebrales.

A dia de hoy, en muchas ocasiones se hace necesario recurrir a una biopsia del
tumor con el fin de dar un diagndstico seguro y fiable. Se trata de una prueba muy
invasiva debido a las dificultades que desentrafia la extraccion de masa cerebral y los
posibles perjuicios y peligrosidad que la acompafiian. Es por ello, que cada vez mas se
investigan formas alternativas de obtener mayor cantidad de informacién acerca de una
determinada patologia, evitando el dafio y detrimento causado al paciente.

A partir del anadlisis de texturas de imagenes de resonancia magnética se
pretende obtener una mayor cantidad de informacién con la que ser capaces de
discernir entre una patologia y otra. Ello evitaria pruebas invasivas y peligrosas para el
paciente aprovechando los recursos, puesto que no se necesitan un mayor numero de
pruebas, de forma relativamente rapida y sencilla.

La herramienta BTS&TAT disenada en este trabajo pretende abarcar estos
objetivos. Sus opciones de segmentacidn y de andlisis de texturas, permiten la obtencion
de datos estadisticos y su posterior analisis para la deteccidn de biomarcadores que
puedan ser utilizados a la hora de distinguir entre glioblastoma y metastasis cerebral.

De un total de 43 texturas analizadas en este trabajo, 14 han resultado ser
significativas sin la aplicacién de correcciones y 2 aplicando la correccion de B&H. De
todas ellas se ha estudiado el nivel de correlacidn existente entre las mismas, resultando
muy pocas de ellas correlacionadas entre si. No obstante, se pueden destacar 4 texturas
muy interesantes que podrian servir como paso previo a la aplicacion de clasificadores.

Ademads, se ha comprobado que no existen diferencias estadisticamente
significativas entre los tamafios de los tumores para los dos grupos de pacientes (GBM
y MTS) que forman parte de este estudio, por lo que los resultados obtenidos no se ven
afectados por esta variable. Por otro lado, se ha estudiado la variabilidad de los
resultados variando los niveles de gris, siendo esta nula. Cabria esperar que, al reducirse
los niveles de gris, el resultado deberia mejorar puesto que se reduce la SNR, sin
embargo, en este estudio, la reduccién de niveles de gris no supone ningliin cambio en
los resultados.

76



BIOMARCADOR PARA LA DIFERENCIACION DE GLIOBLASTOMAS Y METASTASIS CEREBRALES A PARTIR
DEL ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE RESONANCIA MAGNETICA

7. LINEAS FUTURAS

En el presente trabajo se han analizado estadisticamente un total de 43 texturas
obtenidas a partir de técnicas estadisticas de primer, segundo y otros dérdenes
superiores. No obstante, se podria recurrir a otro tipo de métodos de extraccidon de
caracteristicas con el fin de obtener un conjunto de variables superior, pudiéndose asi
aumentar las posibilidades de encontrar biomarcodres utiles para la diferenciaciéon
entre gliobalstoma y metastasis cerebral.

El total de 14 texturas que han resultado significativas en este estudio podrian
utilizarse en futuros trabajos de investigacién como variables para la aplicacién de
clasificadores. Este punto resulta muy interesante puesto que, si estos consiguiesen un
poder de prediccion considerable, podrian ser utilizados como parte de los sistemas de
ayuda al diagnéstico en la practica clinica.
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1. INTRODUCCION

En este documento del proyecto se desarrollara de forma desglosada cada una
de las inversiones econdmicas necesarias para el desarrollo y la ejecucion de este TFG.
En este estudio participan dos figuras basicas como mano de obra, por una parte, un
ingeniero biomédico junior con un sueldo anual de 22.000 € (aproximadamente 1500 €
mensuales). Y por la otra, un ingeniero como supervisor y tutor del presente trabajo con
un salario aproximado de 45.000 € anuales.

Si restamos a los 365 dias que tiene el afo, los 104 dias correspondientes a fines
de semana, 22 dias habiles de vacaciones (2.5 dias por mes trabajado) y 12 dias festivos,
tenemos un total de 227 dias efectivos de trabajo anual. Con una jornada laboral de 8
horas diarias normal, tenemos un total de 1816 horas de trabajo anuales. Por lo que, si
dividimos el salario tanto del ingeniero junior como del ingeniero supervisor, por el
numero de horas de trabajo anuales tenemos:

- 22.000€/1816 h =12.114 €/h para el ingeniero junior
- 45.000 €/1816 h = 24.77 €/h para el ingeniero supervisor

En lo que se refiere a los materiales empleados para el desarrollo de este
proyecto, no se ha tenido en cuenta su valor de compra, sino que se les ha aplicado un
factor de amortizaciéon a cada uno, teniendo en cuenta la duracién del proyecto (5
meses) y la vida util estimada para cada producto.

Se debe tener en cuenta que los precios de los materiales se presentan sin cargos
de IVA, por lo que este sera aplicado sobre el presupuesto de ejecucidn por contrata, se
aplicara un 21% de IVA tal y como establece la Agencia Tributaria. A la suma total
correspondiente a los distintos costes que entrafian la ejecucién de cada una de las
partes que compone este trabajo, se le aplica un 13% en concepto de gastos generales
y un 6% de beneficio industrial.
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2. CUADRO DE PRECIOS MANO DE OBRA

Ne Cédigo Denominacién de la mano de obra Precio Horas Total
1 MO. IBJ  Ingeniero Biomédico Junior 12.114 €/h 500 h 6057 €
5 MO. IS Inggmero SuperwsorYTutor c#el trabajo 24.77 €/h 25h  619.25 €

realizado por el Ingeniero Junior
Total Mano de Obra: 6676.25 €
N2 Cdédigo Denominacion de los materiales Precio Cantidad F.Amort. Total
Ordenador Portatil ASUS F550D
1 M. PC  con tarjeta grafica AMD Radeon™ 588 € 1u 5/60 49 €
HD 8670M de 2GB, 1TBy 15.6”

2 M.MO16 Microsoft Office 2016 123.14 € 1u 5/48 12.83 €
3 M.M17 MATLAB R2017b 2000 € 1lu 5/48 208.33 €
4 M.IMP  Impresién TFG 0.04 € 75u -- 3€
5 M.ENC  Encuadernacién TFG 4€ 1u -- 4€

Total Maquinaria: 277.16 €
4.1.  Planificacion y sequimiento del proyecto
Ne ud Denominacion Cantidad Precio Total
Reuniones para el establecimiento del
1.1 h proyecto y planificacién de las 2 36.88 € 73.77 €
actividades
Revision bibliografica del estado del arte

. . - 12 12.11 1453.2

12 h en diagndstico de GBM y MTS 0 € 3.2¢

13 " Relfn'lones para el seguimiento de las 3 36.88 € 295.04 €

actividades del proyecto
Total presupuesto parcial n21: 1822.01 €
4.2.  Programacion del Software BTS&TAT

N2 ud Denominacién Cantidad Precio Total
2.1 u Instalacidon programas y manejo 1 221.16 € 221.16 €
2.2 h Disefio del programa 100 12.11 € 1211 €
2.3 h Programacion 240 12.11 € 2906.4 €
2.4 h Busqueda y pruebas 30 12.11 € 363.3 €

Total presupuesto parcial n22: 4701.86 €
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4.3.  Andlisis y evaluacion de los resultados
Ne ud Denominacion Cantidad Precio Total
3.1 h Segmentacién de las imdgenes 12.5 24.77 € 309.63 €
3.2 h Anilisis de Texturas 0.25 12.11 € 3.03€
33 h Evaluaciéon y presentacion de 30 1211 € 3633 €
los resultados
Total presupuesto parcial n23: 675.96 €
4.4.  Redaccion y defensa del TFG
N2 ud Denominacion Cantidad Precio Total
4.1 h Redaccién del proyecto 100 12.11 € 1211 €
4.2 h Revision y correccidn del TFG 8 24.77 € 198.16 €
4.3 u Impresion y encuadernacion 1/75 4/0.04€ 7€
4.4 h Preparacion de la defensa 30 12.11 € 363.3 €
Total presupuesto parcial n24: 1779.46 €
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5.CUADRO DE PRECIOS UNITARIOS

Importe
N2 | Ud | Denominacion En cifras
: En letras (€)
(€)
1.Planificacion y Seguimiento del Proyecto
Treinta y seis
Reuniones para el establecimiento del proyecto y euros con
1.1 | h s . 36.88
planificacion de las actividades ochenta y ocho
céntimos
121 h Revisidn bibliografica del estado del arte en 1211 Doce euros con
) diagndstico de GBM y MTS ) once céntimos
Treinta y seis
Reuniones para el seguimiento de las actividades del euros con
1.3 | u 36.88
proyecto ochenta y ocho
céntimos
2. Programacion del software BTS&TAT
Dos cientos
., . veintiun euros
2.1 | u | Instalacién de programas y manejo 221.16 L
con dieciséis
céntimos
D
2.2 | h | Disefio del programa 12.11 oce EEJI’O.S con
once céntimos
. D
2.3 | h | Programacion 12.11 | 9 e'uro.s con
once céntimos
. Doce euros con
2.4 | h | Busqueday pruebas 12.11 o
once céntimos
3. Andlisis y evaluacion de los resultados
Veinticuatro
L . euros con
3.1 | h | Segmentacidén de las imagenes 24.77 | SIS ¢ .
setentay siete
euros
(- D
3.2 | h | Analisis de Texturas 12.11 oce eEJI"O.S con
once céntimos
L L. Doce euros con
3.3 | h | Evaluacidny presentacién de los resultados 12.11 ¢ u . ¢
once céntimos
4.Redaccion y defensa del TFG
. D
4.1 | h | Redaccidn del proyecto 12.11 | D9 ef‘ro.s con
once centimos
Veinticuatro
4.2 | h | Revisiény Correccion del TFG 24.77 | SUros con .
setentay siete
euros
4.3 | u | Impresiény encuadernacion 7 € | Siete euros
. D
4.4 | h | Preparaciéon de la defensa 12.11 oce eE.II‘O'S con
once céntimos
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6. CUADRO DE PRECIOS DESCOMPUESTOS

N2 | Ud | Denominacién Total
1.Planificacion y Seqguimiento del Proyecto
Reuniones para el establecimiento del proyecto y
1.1 | h | planificacion de las actividades
MO.IBJ 1h Ingeniero Biomédico Junior 12.11 €/h 12.11 €
MO.IS 1h Ingeniero Supervisor 24.77 €/h 24.77 €
Preciototalporh ... ~ 36.88€|
12| h Revision bibliografica del estado del arte en
) diagnéstico de GBM y MTS
MO.I1BJ 120 h Ingeniero Biomédico Junior 12.11 €/h 1453.2 €
Preciototalporh ... 1453.2 €
13| u Reuniones para el seguimiento de las actividades del
) proyecto
MO.IBJ 8h Ingeniero Biomédico Junior 12.11 €/h 96.88 €
MO.IS 8h Ingeniero Supervisor 24.77 €/h 198.16 €
Precio totalporh ... 295.04 €
2. Programacion del software BTS&TAT
2.1 | u | Instalacién de Programas y manejo
Mo. 8] 2h Ingeniero Biomédico Junior 12.11 €/h 24.22 €
Ordenador Portatil ASUS
M. PC lu F550D 49 €/u 49 €
M.MO16 lu Microsoft Office 2016 12.83 €/u 12.83 €
M.M17 1lu MATLAB R2017b 208.33 €/u 208.33 €
Preciototalporh  ............. 294.38 €
2.2 | h | Disefio del programa
MO. IBJ 100 h Ingeniero Biomédico Junior 12.11€/h 1211 €
Preciototalporh  ............ 1211 €
23 | h | Programacion
MO.IBJ 240 h Ingeniero Biomédico Junior 12.11 €/h 2906.4 €
Preciototalporh ... 2906.4 €
2.4 | h | Busqueday pruebas
MO.IBJ 27 h Ingeniero Biomédico Junior 12.11€/h 326.97 €
MO.IS 3h Ingeniero Supervisor 24.77 €/h 74.31€
Precio totalporh  ................ 401.28 €
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N2 | Ud | Denominacion Total
3. Andlisis y evaluacion de los resultados
3.1 | h | Segmentacion de las imagenes
MO.IS 12.5h Ingeniero Biomédico Junior 24.77 €/h 309.63 €
Preciototalporh  ............ 309.63 €
3.2 | h | Analisis de Texturas
MO.IBJ 0.25h Ingeniero Biomédico Junior 12.11€/h 3.03€
Preciototalporh  ........... 3.03€
3.3 | h | Evaluacion y presentacion de los resultados
MO.IBJ 30 h Ingeniero Biomédico Junior 12.11 €/h 363.3€
Precio total porh ... 363.3 €
4.Redaccion y defensa del TFG
4.1 | h | Redaccidn del proyecto
MO.IBJ 100 h Ingeniero Biomédico Junior 12.11€/h 1211 €
Preciototalporh  ............ 1211€
4.2 | h | Revisiony Correccion del TFG
MO. IS 8h Ingeniero Supervisor 24.77 €/h 198.16 €
Preciototalporh  .............. W
4.3 | u | Impresiony encuadernacion
M.ENC lu Encuadernacién del TFG 4 €/u 4€
M.IMP 75u Impresion del TFG 0.04 €/u 3€
Preciototalporh  .............. 7€
4.4 | h | Preparacion de la defensa
MO.IBJ 30 h Ingeniero Biomédico Junior 12.11 €/h 363.3 €
Precio total porh ... 363.3 €
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7.PRESUPUESTO DE EJECUCION POR CONTRATA

Capitulo Importe (€)

Capitulo 1. Planificacion y seguimiento del proyecto 1785.12 €
Capitulo 2. Programacion del software BTS&TAT 4813.06 €
Capitulo 3. Analisis y evaluacidn de los resultados 675.96 €
Capitulo 4. Redaccién y defensa del TFG 1779.46 €
Presupuesto de ejecucion material 9053.6 €
Gastos Generales (13%) 1176.97 €
Beneficio Industrial (6%) 543.22 €
Suma 10773.79 €
IVA (21%) 2262.50 €
Presupuesto de ejecucion por contrata 13036.29 €

El presupuesto de ejecucion por contrata asciende a la cantidad de trece mil treinta y

seis euros con veintinueve céntimos.
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