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Resumen

Los gliomas de grado bajo constituyen un conjunto de tumores cerebrales con una capaci-
dad enorme de invasión de los tejidos sanos adyacentes. Dentro de este grupo existen tres
perfiles moleculares distintos con un pronóstico y una respuesta a tratamiento significa-
tivamente diferentes. Sin embargo, la dilucidación de estos perfiles moleculares, así como
del grado de un glioma, requiere de métodos particularmente invasivos, como la resección
quirúrgica o la biopsia.
Los recientes avances en imagen médica cuantitativa han permitido la aparición de una
gran cantidad de biomarcadores basados en imagen. La extracción y análisis masivo de
dichos biomarcadores, englobados en la radiómica, promete expandir la capacidad infor-
mativa de las técnicas de imagen médica.
En este trabajo, se ha hecho uso del análisis radiómico para desentrañar, de forma no
invasiva, las relaciones existentes entre rasgos de enorme relevancia biomédica, como la
presencia de determinadas mutaciones, y su fenotipo a nivel de imagen médica. Para
ello, se han aplicado distintas herramientas de análisis estadístico univariante y multiva-
riante a un conjunto de características radiómicas, extraídas de una colección pública de
resonancias magnéticas de estos tumores.
Los resultados obtenidos revelan una clara vinculación entre subconjuntos de caracte-
rísticas radiómicas y diferentes características biomédicas declaradas como de interés,
aportando información altamente valiosa tanto en el conocimiento de esta enfermedad
como en el potencial predictivo de la radiómica.

Palabras clave: Gliomas de grado bajo, Radiómica, Imagen médica, Resonancia magné-
tica, análisis inferencial, análisis predictivo.





Abstract

Lower-grade gliomas arises as a set of brain tumors with a highly invasive nature of
adjacent tissues. This group comprises three robust and nonoverlapping molecular profiles
with significantly different prognosis and treatment response. However, both molecular
profile and glioma grade assessment require the use of highly invasive methods such as
chirurgical resection or biopsy.
Recent advances in quantitative medical imaging have led to the development of a huge set
of imaging based biomarkers. Extraction and analysis of these biomarkers, comprised in
radiomics, promise a substantial increase of the informative capacity of medical imaging.
In this project, we have made use of radiomics analysis in order to shed light to the
relationship between some highly biomedical relevant features, such as some mutational
status, and their imaging level phenotype, without any kind of invasive tests. To achieve
this goal we have applied several statistical analytic tools, that comprises both univariate
and multivariate methods, to a radiomics features set, extracted from a public collection
of magnetic resonance images of gliomas.
Results obtained reveal an evident link between some subsets of radiomic features and
both clinical and molecular features of interest, contributing with highly valuable infor-
mation about both knowledge of the nature of gliomas and the predictive potential of
radiomics.

Keywords: Lower-grade Glioma, Radiomics, Medical Imaging, Magnetic resonance ima-
ging, Inferential analysis, Predictive analysis.
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1 Introducción

1.1 Gliomas difusos de grado bajo

1.1.1 Relevancia

El término glioma difuso engloba un conjunto muy heterogéneo de tumores con carac-
terísticas histológicas propias de células de la glía del sistema nervioso central [1]. Estas
neoplasias constituyen casi el 80% de los tumores intracraneales primarios, causando un
grave impacto en la salud y calidad de vida del paciente [2].
A pesar de su enorme variabilidad, todos los gliomas difusos tienen en común una gran
capacidad de infiltración en tejidos sanos adyacentes. Esta capacidad conlleva, por un
lado la disolución de tejido sano, afectando en mayor o menor medida a las funciones
cerebrales del paciente. Por otro lado, la invasión imposibilita la completa eliminación del
tejido tumoral mediante intervención quirúrgica, radioterapia o quimioterapia, facilitando
la aparición de tumores secundarios con un peor pronóstico [3].
Por ello, si bien presentan una incidencia baja en comparación con otros tumores mucho
más frecuentes [4], la alta tasa de mortalidad en sus grados más altos [5] sumada a
la frecuente recurrencia y los daños cognitivos, hacen de este conjunto de tumores una
enfermedad temible.

1.1.2 Clasificación

La clasificación internacional de tumores humanos, publicada por la Organización Mundial
de la Salud (OMS), fue iniciada a partir de 1956 con la intención de unificar y estandarizar
los criterios de clasificación y gradación de tumores humanos en todo el mundo. De esta
manera, la definición de las características histopatológicas y clínicas más relevantes en
la caracterización de un tumor, ha hecho posibles los estudios clínicos y epidemiológicos
de ámbito internacional en estas enfermedades [6].
Respecto a los tumores del Sistema nervioso central (SNC), la primera edición de sus
criterios de clasificación fue publicada por Zülch en el año 1979 [7]. Estos criterios, funda-
mentalmente de carácter histológico, fueron complementados en posteriores ediciones con
la introducción de mejoras técnicas en el diagnóstico patológico (inmunohistoquímica) [8]
y nuevos criterios basados en información clínica y genética de las patologías [9].
La cuarta edición de esta clasificación supuso la culminación de la caracterización del
tumor en base a sus características histológicas (similitud con los distintos tipos de celu-
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2 Introducción

lares de la glía), dejando en un segundo orden de importancia sus características clínico-
patológicas y genéticas. Estas características, no obstante, se reflejaron en la gradación
del tumor, como medida de respuesta a terapia y supervivencia frente a estas patologías
[6]. Como consecuencia de ello, tumores con pronósticos y características clínicas similares
eran situados en diferentes grupos únicamente en función del fenotipo de sus células.
La quinta edición, vigente en la actualidad, surge como respuesta a esta problemática y
con el objetivo de integrar los nuevos avances en biología molecular de estos tumores. En
ella, aunando parámetros fenotípicos y genotípicos se define por primera vez el grupo de
gliomas difusos, basado en un comportamiento invasivo del parénquima cerebral y en la
presencia de mutaciones clave como las correspondientes a los genes IDH1 e IDH2 [1].
Dentro de este conjunto de gliomas, encontramos en primera instancia una clara división
entre los denominados lower-grade gliomas o gliomas de grado bajo (grados II y III en
este trabajo) (LGG) y los gliomas de grado alto o glioblastomas (GBM) (figura 1.1).

Figura 1.1: Clasificación de los gliomas difusos en función de sus características
histológicas y genéticas. Extraído de Louis et al. (2016) [1]. Quinta edición
de la clasificación internacional de tumores del sistema nervioso de la OMS.

En primer lugar, los LGG, que contienen los gliomas de grados II y III, comprenden tres
tipos histológicos de tumores en función a la similitud fenotípica con los diferentes tipos
celulares de la glía: astrocitomas (similares a astrocitos diferenciados), oligodendrogliomas
(similares a oligodendrocitos) y oligoastrocitomas (similares tanto a astrocitos como a
oligodendrocitos, difíciles de clasificar). Estos gliomas, además, pueden dividirse en dos
grupos en función de la presencia o ausencia de mutaciones no sinónimas en los genes
Isocitrato deshidrogenasa (IDH), con un pronóstico claramente diferenciado para ambos
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subgrupos. Otras mutaciones como la co-deleción de los brazos corto del cromosoma 1 y
largo del cromosoma 19 (1p19q) o la mutación de genes como ATRX o TP53 permiten
alcanzar un grado mayor de clasificación con sentido clínico y molecular.
En cuanto a los glioblastomas, se trata de gliomas especialmente agresivos considerados
de grado IV cuyas células muestran fenotipo a nivel histológico semejante a las células
de la glía poco diferenciadas. Estos gliomas pueden clasificarse, también, en función de la
presencia o ausencia de la mutación en los genes IDH, destacando que los glioblastomas
IDH mutantes suelen ser tumores secundarios derivados de LGG primarios.
Puesto que se trata de dos grupos muy bien diferenciados, en este trabajo hemos optado
por centrarnos en los gliomas difusos de grado bajo.

1.1.3 Perfil Molecular

Como se ha visto, las mutaciones en los genes IDH permiten discriminar entre subgrupos
de gliomas en la última edición de la clasificación de tumores del SNC de la OMS [1]. Estos
genes codifican para dos de tres isoenzimas de la Isocitrato Deshidrogenasa dependiente
de NADP+, participante en el metabolismo central de la célula al transformar isocitrato
en alfa-cetoglutarato (a-KG). Las mutaciones encontradas en IDH en los gliomas suelen
afectar al centro activo de la proteína, confiriendo la capacidad de sintetizar el oncometa-
bolito 2-hidroxiglutarato (2-HG) [10]. La alta concentración de esta molécula es capaz de
inducir grandes cambios en la expresión génica que llevan a la tumorigénesis (figura 1.2).
Precisamente, el hecho de ser, de lejos, la mutación más frecuente en gliomas y su acción
directa sobre el metiloma celular indica que es uno de los mecanismos más probables para
el origen de gran parte de los gliomas difusos [11].
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Figura 1.2: Contexto metabólico de IDH y posible inicio de la tumorigénesis causado
por la mutación en IDH1. Extraído de Dimitrov et al. (2015) [10].

Si la mutación de IDH divide los LGG en dos grupos claramente diferenciados, la code-
leción del brazo corto del cromosoma 1 (1p) y del brazo largo del cromosoma 19 (19q)
divide en dos, a su vez, a los gliomas IDH mutantes (IDHmut). En efecto, una extensa
investigación multiómica del Cancer Genome Atlas Research The Cancer Genome Atlas
(TCGA) determinó que, a efectos moleculares, existe una clara diferenciación entre tres
subtipos de gliomas: gliomas IDH mutantes con codeleción 1p19q (1p19q-codel), gliomas
IDH mutantes sin codeleción y gliomas no mutados en IDH (IDHwt) [2]. Estos subti-
pos presentan características moleculares excluyentes entre distintos subtipos, indicando
dinámicas mutacionales discretas y claramente diferenciadas para cada subtipo (figura
1.3).
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Figura 1.3: Representación de los caminos moleculares que llevan a la formación de
tres grupos de gliomas claramente diferenciados en su perfil molecular.
Extraído de TCGA (2015) [2].

El estudio demostró, además, que las diferencias moleculares entre estos subtipos deriva-
ban en pronósticos diferentes, revelando una mayor supervivencia para los gliomas que
presentan estas mutaciones y un pronóstico devastador, similar al de los GBM, para los
gliomas sin mutación en IDH.
Precisamente, el perfil molecular de estos gliomas resultó ser semejante al de GBM no
mutantes en IDH, compartiendo el mismo conjunto de mutaciones y grandes reordenacio-
nes claves para la tumorigénesis [12, 13] y apuntando a una probable progresión de estos
gliomas a GBM.
Por todo ello, se puede concluir que la sola determinación de las mutaciones en IDH y la
codeleción 1p19q aporta una información molecular fundamental para el diagnóstico y
tratamiento de los LGG, haciendo necesaria su evaluación con la mayor rapidez posible.

1.1.4 Tratamiento

El tratamiento de los LGG constituye un tema particularmente controvertido en neuro-
oncología. La gran heterogeneidad de estos tumores y la potencial toxicidad de ciertas
metodologías de tratamiento redundan en la dificultad de establecer consensos en la apli-
cación de estas [14].
En primer lugar, la primera evidencia de presencia de estas enfermedades se suele dar a
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través de imagen médica. Sin embargo, tradicionalmente ha sido imposible caracterizar
la neoplasia por completo empleando únicamente este conjunto de técnicas. Es necesaria
la extracción de tejido tumoral para su análisis histológico y molecular y evaluar los
potenciales tratamientos [15].
Este tejido puede ser obtenido de dos maneras: mediante cirugía o biopsia. Normalmente
se recurre a la resección completa del tumor por cirugía como tratamiento para eliminar la
totalidad de la masa tumoral, que puede causar síntomas por presión como convulsiones,
náuseas, dolor, ataxia o vértigo [15]. De este modo, se puede obtener el tejido tumoral
aprovechando el tratamiento de los síntomas.
Sin embargo, cuando por localización o extensión del tumor resulta imposible hacer uso
de la cirugía se puede recurrir a la biopsia, que, no obstante, presenta una precisión real-
mente baja a la hora de diagnosticar gliomas, debido a la naturaleza heterogénea de estas
neoplasias [16]. Los métodos de diagnóstico y caracterización de LGG son, claramente,
muy susceptibles de ser mejorados.
Una vez realizada o no la intervención quirúrgica, se suele recurrir a radioterapia o a qui-
mioterapia para eliminar, en la medida de lo posible, los remanentes de la masa tumoral.
Tradicionalmente se ha empleado radioterapia para el tratamiento de gliomas especial-
mente agresivos traduciéndose en mejoras significativas en el pronóstico de la enfermedad
[17]. Sin embargo, la radioterapia presenta múltiples efectos adversos como problemas
cognitivos y de memoria, daño vascular, déficits endocrinos o la aparición de tumores
secundarios [18].
La quimioterapia, por otra parte, ha demostrado presentar una efectividad dependiente
del subtipo molecular de gliomas. Por un lado, se ha comprobado un aumento significativo
de la supervivencia en pacientes con la codeleción 1p19q tratados con quimioterapia [19].
Por otro, la combinación de radioterapia seguida por quimioterapia ha demostrado ser
más efectiva en pacientes con IDH mutado [20].
Estas diferencias ponen de manifiesto nuevamente el enorme interés que tiene la caracteri-
zación molecular de los LGG a efectos de adecuación del tratamiento desde sus primeras
etapas. La dificultad de obtener tejido tumoral, por su parte, apremia el desarrollo de
nuevas técnicas con un carácter menos invasivo, como las basadas en los nuevos
avances en imagen médica de estos tumores.
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1.2 Imagen médica

1.2.1 Concepto y papel en la medicina de precisión

Nos referimos a imagen médica como un conjunto de técnicas y procesos empleados en la
creación imágenes del cuerpo humano con objetivos tanto clínicos como de investigación
médica [21].
Esta disciplina constituye uno de los avances más prometedores en biomedicina debido
a su capacidad para obtener información de tejidos humanos de forma no invasiva [22],
resultando clave en el diagnóstico oncológico y seguimiento de patologías [23, 24]. Su rol,
no obstante, está evolucionando desde la consideración de herramienta de diagnóstico a
tener un papel fundamental en el contexto de la medicina de precisión o personalizada
[25].
En cuanto a esta, gran parte de la expectación por la medicina de precisión se ha basado,
con razón, en la caracterización molecular mediante el empleo de las tecnologías ómi-
cas. Sin embargo la aplicación de estas técnicas requiere de pruebas altamente invasivas,
como cirugías o biopsias. La imagen médica, sin embargo, posibilita la obtención de in-
formación cuantitativa del tumor entero de forma no invasiva, permitiendo su aplicación
durante las distintas etapas de tratamiento y seguimiento de la enfermedad [22]. Además,
la aparición de nuevas formas de explotar de forma masiva los datos producidos por estas
imágenes como la radiómica, ha dotado a la medicina de precisión de un nivel adicional
de caracterización de ciertas patologías [26].

1.2.2 Imagen por Resonancia Magnética (MRI)

Existe una gran variedad de técnicas de imagen médica aplicadas en cáncer. Estas técnicas
están basadas en diferentes principios físicos y obtienen imágenes de mayor o menor
calidad en función de las propiedades de los tejidos de la zona de estudio.
Entre ellas, la imagen por resonancia magnética (MRI) es la opción más empleada pa-
ra el estudio de gliomas, proporcionando una gran cantidad de información funcional y
anatómica de gran relevancia para el diagnóstico y seguimiento de la enfermedad [27].
Esta técnica se basa en el fenómeno de la resonancia magnética nuclear (RMN) que, a
su vez, se sustenta en el principio físico del spin nuclear. Según este principio, los núcleos
atómicos con un número impar de neutrones o protones (como el hidrógeno) poseen un
momento angular intrínseco, denominado spin, equivalente al movimiento de rotación del
núcleo sobre sí mismo.
Como consecuencia del spin, los núcleos impares también poseen propiedades magnéticas,
a través de su momento magnético. Ambos momentos son representados por vectores,
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siendo el momento magnético de un conjunto de átomos de hidrógeno la suma vectorial
de los spins de todos sus átomos.
En ausencia de campos magnéticos externos, esta suma vectorial será nula, pues cada spin
apuntará a una dirección y en promedio se anularán los unos a los otros (figura 1.4a). Sin
embargo, si se exponen a un campo magnético, los spins tenderán a alinearse con dicho
campo en dos sentidos o posiciones: paralelo, en la inmensa mayoría de núcleos por ser
una posición menos energética, y antiparalelo, en sentido opuesto (figura 1.4b). De esta
manera la suma vectorial resulta en un momento magnético distinto de cero, en dirección
paralela al campo magnético. Este fenómeno es aprovechado de formas particularmente
distintas para generar diferentes tipos de imagen de MRI.
En primer lugar, si un conjunto de núcleos sometidos a un campo magnético externo
recibe un pulso de energía adecuado, sus spins, en estado paralelo o de baja energía en
su mayoría, pasarán a un estado antiparalelo o de alta energía. La energía necesaria para
provocar esta transición es depende del núcleo susceptible de ser excitado y del campo
magnético externo, y es aportada a través de una onda electromagnética de frecuencia
adecuada. Si se expone un determinado conjunto de átomos a un pulso electromagnético
suficiente, la proporción de spins en estado antiparalelo será igual a la de spins en estado
antiparalelo, igualando a cero el momento magnético (figura 1.4c).
En el momento en el que cesa el pulso electromagnético, los spins tienden a volver a la
posición paralela en un proceso denominado relajación longitudinal. El tiempo ocupado
por este proceso está asociado con una constante de tiempo denominada T1, que depende
de las propiedades magnéticas del medio en el que se encuentran los núcleos excitados.
De esta manera, midiendo el tiempo de relajación es posible obtener las constantes T1 de
todos los medios distintos contenidos en la región examinada y mapearlas, dando lugar
a una imagen compuesta por niveles de gris, dependientes de las constantes T1. De este
modo, se puede obtener una imagen anatómica de la región de interés, conocida como
secuencia T1 de resonancia magnética (T1).
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Figura 1.4: Representación del fenómeno de relajación longitudinal de los spins de
átomos con un número impar de neutrones y protones. Extraído de Ar-
mory et al. (2012) [28]. a) Momento magnético nulo en ausencia de campo
magnético externo. b) Alineamiento paralelo y antiparalelo de los spins con un
campo magnético externo. c) Equilibrio de spins en estados paralelo y antipara-
lelo al recibir un pulso electromagnético de energía adecuada. El cese del pulso
electromagnético provoca el fenómeno de relajación longitudinal de los spins.

En el estudio de ciertas patologías, como los gliomas, puede interesar mejorar el con-
traste de ciertas estructuras anatómicas en la secuencia T1. Para ello, se suelen emplear
los llamados agentes de contraste basados en gadolinio (GBCA) [29]. Estos compuestos
aprovechan las propiedades magnéticas del gadolinio, elemento químico que reduce enor-
memente la constante T1 de los núcleos de hidrógeno de las regiones próximas [21]. De
este modo, las regiones donde se acumulen estos compuestos producirán una señal mucho
más intensa en la imagen.
En el caso de los gliomas, se emplean agentes que no atraviesan las paredes de los vasos
sanguíneos y que sólo se acumulan en las regiones donde hay rotura de la barrera hema-
toencefálica, marcando claramente la lesión producida por el tumor [30]. De este modo,
se obtiene la secuencia T1 de resonancia magnética con empleo de agentes de
contraste (T1c).
Además del fenómeno de relajación longitudinal, existen modalidades de imagen basadas
en otro fenómeno derivado del principio de spin nuclear, la relajación transversal. Ese
fenómeno se basa en el movimiento de rotación de los spins en torno a un eje alineado
con un campo magnético externo, similar al movimiento de una peonza (figura 1.5a). A
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pesar de existir, en estas circunstancias, un momento magnético longitudinal distinto de
cero (que es aprovechado en la secuencia T1), el momento magnético en la componente
transversal es nulo porque las rotaciones de los spins están desfasadas (figura 1.5b). Sin
embargo, el mismo tipo de pulso electromagnético que invierte los spins en T1 hace que sus
movimientos de rotación entren en fase, generando un momento magnético neto en esta
componente (figura 1.5c). Cuando este pulso cesa, las rotaciones vuelven gradualmente a
desfasarse en un fenómeno conocido como relajación transversal. Nuevamente, el tiempo
empleado en esta relajación se relaciona con una constante de tiempo, la constante T2,
dependiente del medio en el que se encuentran los núcleos. De este modo, el mapeo de
esta constante en los tejidos de la región de interés proporciona una modalidad de imagen
complementaria a la secuencia T1, la secuencia T2 de resonancia magnética (T2).

Figura 1.5: Representación del fenómeno de relajación transversal de los spins de
átomos con un número impar de neutrones y protones. Extraído de
Armory et al. (2012) [28]. a) Movimiento de rotación transversal del spin en
presencia de un campo magnético externo. b) Momento magnético nulo debido
al desfase del movimiento de rotación los spins. c) Momento magnético neto con-
secuencia del estado de los spins en fase al recibir un pulso electromagnético de
energía adecuada. El cese del pulso electromagnético provoca el fenómeno de rela-
jación transversal de los spins.

Por último, a partir del mismo fundamento de relajación transversal deriva otra secuen-
cia de MRI conocida como Recuperación de la Inversión Atenuada de Fluido o
secuencia T2-FLAIR de resonancia magnética (T2-FLAIR). Esta secuencia pre-
senta un contraste mayor entre tejidos y lesiones al eliminar la señal procedente del líquido
cefalorraquídeo mediante el ajuste de los tiempos de exposición y relajación transversal
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[31].
Las cuatro modalidades de MRI presentadas aportan información complementaria y rele-
vante en el estudio y caracterización de los gliomas difusos [32]. Por ello, todas ellas serán
consideradas en este trabajo.

Figura 1.6: Mismo corte axial del cráneo de un paciente de glioma bajo las cuatro
secuencias distintas de MRI. Extraído y modificado de Bakas et al.
(2017) [33].

1.3 Radiómica

En las últimos tiempos, los grandes avances en el campo de la imagen médica han permi-
tido la obtención de imágenes de una calidad cada vez mayor, protocolos estandarizados,
herramientas de análisis cada vez más potentes y, sobretodo, la transformación de la
propia disciplina desde un enfoque puramente cualitativo a uno cuantitativo [34].
Este cambio de enfoque ha permitido el desarrollo de una gran cantidad de biomarca-
dores de imagen, es decir, indicadores cuantitativos de procesos biológicos, patológicos o
respuestas farmacológicas [35]. La extracción y el análisis de grandes volúmenes de estos
biomarcadores, conocidos como características radiómicas o radiomics features, constituye
lo que se conoce como radiomics o radiómica.
El término que define a esta disciplina procede de la analogía con las llamadas ómicas
(genómica, transcriptómica...). Esto se debe a que son campos que generan una cantidad
enorme de datos cuantitativos mediante el estudio global de un problema biológico y que,
por tanto, comparten un gran número metodologías de trabajo [26].
Su hipótesis fundamental se basa en que el conjunto de características extraídas de la
imagen de una lesión puede proporcionar una gran cantidad de información de alta calidad
con la que se puede inferir características clínicas y moleculares de la misma [36].
Se trata, pues, de una disciplina incipiente que puede resultar clave en el toma de deci-
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siones clínicas y uno de los principales caballos de batalla de la perseguida medicina de
precisión [37].

1.3.1 Flujo de trabajo

Puesto que el objetivo de cualquier proyecto de radiómica se basa en el análisis de datos
procedentes de un conjunto de imágenes de un amplio grupo de pacientes, toda investiga-
ción en esta disciplina presenta un flujo de trabajo consistente, a grandes rasgos, en una
misma estructura (figura 1.7). Esta estructura típica contiene las siguientes tres fases: la
adquisición y procesado de las imágenes, la extracción de las características radiómicas y
el análisis de los datos extraídos [26, 38].

Figura 1.7: Flujo de trabajo típico de un proyecto de radiómica. Extraído y modi-
ficado de Gillies et al. (2016) [26].

1.3.2 Adquisición y procesado de las imágenes

El primer paso de un proyecto radiómico corresponde siempre a la obtención de una
colección de imágenes de estudio. Estas imágenes pueden obtenerse por medio de diferentes
modalidades de imagen médica, destacando tres de ellas: la Tomografía Computerizada
(CT), la Imagen por Resonancia Magnética Nuclear (MRI) y la Tomografía por Emisión
de Positrones (PET) [36].
Puesto que la adquisición de imágenes es un proceso costoso en tiempo y dinero, gran parte
de los proyectos radiómicos recurren a colecciones de imágenes de repositorios públicos
para sus experimentos. Existen varios repositorios dedicados a imágen médica entre los
que destaca TCGA ( https://www.cancerimagingarchive.net/) [39]. Este repositorio
presenta las imágenes agrupadas en colecciones dedicadas a distintos tipos de cáncer,
facilitando su adquisición y posterior uso.
Una vez adquiridas, es necesario procesar las imágenes con un doble objetivo: normalizar

https://www.cancerimagingarchive.net/
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las imágenes y delimitar la región de interés a estudiar.
En efecto, debido a que las imágenes de una colección suelen haber sido tomadas con
diferentes equipos con ajustes distintos, es necesario normalizar las intensidades de señal
para que los valores tomen los mismos intervalos en todas las imágenes [40].
Además, la extracción de características radiómicas de una lesión requiere la delimitación
de region of interest o región de interés (ROI) que contiene dicha lesión. Esta etapa,
conocida como segmentación resulta ser la más compleja y desafiante en los estudios
radiómicos de tumores, debido a la dificultad de identificación del contorno de la gran
mayoría de lesiones [26].

1.3.3 Extracción de características

La etapa central de cualquier estudio radiómico reside en la extracción de las caracte-
rísticas de la ROI delimitada en el paso anterior. En esta etapa se aplican una serie de
operaciones y métodos automáticos que producen un gran número de variables numéricas
para cada uno de los pacientes estudiados. Estas variables o características radiómicas,
descritas en el manual de referencia de la Image Biomarker Standarisation Initiative [35],
se agrupan en las siguientes familias:

• Shape features o características de forma: Describen propiedades geométricas de la
ROI, como pueden ser el volumen, la esfericidad o el máximo diámetro. No tienen
en cuenta los valores de intensidad de la señal, sino la forma de la ROI.

• First-order statistics features o características estadísticas de primer orden: Descri-
ben la distribución de los valores de intensidad de los vóxeles (equivalente tridi-
mensional al píxel) sin tener en cuenta su posición. Son propiedades basadas en el
histograma de intensidades de una imagen como la media, la mediana, la curtosis o
la asimetría.

• Textural features o características de textura: Obtenidas a partir de las relaciones
de cercanía o vecindad entre vóxeles. Proporcionan una medida de la distribución
espacial de las intensidades y representan la densidad en el interior de la lesión.

A su vez, la extracción de estas características puede combinarse con la aplicación de
filtros o tratamientos, como la transformada de ondícula o wavelet para disminuir el ruido
de fondo [41], o el laplaciano de gaussianas (LoG) para realzar esquinas y bordes en la
imagen [42]. Así, de esta manera, se multiplica el número de características radiómicas
calculables y, por tanto, la capacidad informativa de una imagen.
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1.3.4 Estrategias de análisis

La alta capacidad de extracción de características de imagen de la radiómica suele resul-
tar en un enorme número de variables para el número de individuos del que se dispone
(problema del “large p, small n”). Esta condición, compartida con datos procedentes de
otras ómicas, condiciona el conjunto de métodos de análisis estadísticos aplicables a estos
datos [43].
Entre los métodos empleados en análisis radiómico se encuentran los test univariantes,
los métodos de reducción de la dimensionalidad/selección de características y el análisis
multivariante supervisado [36, 38].
Gran parte de los métodos de análisis empleados en los problemas de alta dimensionalidad
se basan en la aplicación de múltiples test estadísticos univariantes. En efecto, resulta muy
usual someter a todas las variables disponibles a pruebas que determinan si existen, para
cada una de ellas, diferencias estadísticamente significativas entre grupos de muestras.
De esta manera, en el caso del análisis radiómico, se puede comprender en qué aspectos
basados en imagen difieren dos o más grupos experimentales [36].
Debido no solo a la enorme dimensión de los datos radiómicos, sino a la gran redundancia
que existe entre muchas de sus características, los métodos de reducción de dimensionali-
dad y de selección de características son ampliamente utilizados en radiómica [44]. Ambos
tipos de métodos buscan reducir, con importantes diferencias, el número de variables para
facilitar el empleo de otros métodos de análisis.
Los métodos de reducción de dimensionalidad, por un lado, buscan un conjunto más
pequeño de nuevas variables o grupos que sean función, lineal o no lineal, del total de
variables de partida. Dentro de este tipo se encontraría el Análisis de Componentes Prin-
cipales (PCA).
Los métodos de selección de características, por otro lado, buscan un subconjunto de las
características originales que resulten esenciales en algún aspecto determinado, como la
explicación de una determinada variable. Un ejemplo sería el método de Mínima Redun-
dancia, Máxima Relevancia (MRMR).
Por último, con un número de variables menor producto de la aplicación de los métodos an-
teriores, los estudios en radiómica suelen concluir en el análisis supervisado multivariante,
cuyo objetivo es la construcción y validación de modelos predictivos de una determinada
variable respuesta (como el estadío de un tumor o el pronóstico) en función de las caracte-
rísticas radiómicas. Para ello, hace uso de un amplio rango de métodos que abarca desde
modelos de regresión, hasta métodos de aprendizaje automático, o machine learning [38].
Por su implicación en este trabajo, a continuación se describen brevemente tres algoritmos
de análisis supervisado para la generación de modelos predictivos: los Support vector
machine (SVM), Random forest (RF) y K-nearest neighbors (KNN).
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Los algoritmos SVM consisten, a grandes rasgos, en la búsqueda de líneas, planos o hiper-
planos de n -1 dimensiones (siendo n el número de variables predictoras del modelo) que
separen mejor en el espacio los individuos según los grupos de interés [45]. Previamente,
los datos pueden ser o no transformados mediante funciones conocidas como kernel, que
permiten la generación de clasificadores no lineales mediante métodos lineales (figura 1.8).

Figura 1.8: Transformación de los datos mediante la aplicación de una
función kernel. Extraído de (https://www.jeremyjordan.me/
support-vector-machines/.) La transformación permite la obtención de
un clasificador mediante SVM.

Por su parte, el algoritmo RF se basa en la construcción de un gran número de árboles
de decisión a partir de subconjuntos aleatorios de variables del modelo. Estos árboles
de decisión “votan” una determinada clase, constituyéndose la clase mayoritaria como la
predicción del modelo completo [46].
Por último, mediante el KNN la generación del modelo consiste únicamente en almacenar
la posición de los individuos de entrenamiento en el espacio de n dimensiones o variables
del modelo, además de la clase de cada individuo. La predicción de nuevos individuos
se realiza en función de los K vecinos más cercanos en el espacio, de tal forma que la
predicción sobre el nuevo individuo dependerá de la clase mayoritaria de dichos vecinos
[47].

https://www.jeremyjordan.me/support-vector-machines/
https://www.jeremyjordan.me/support-vector-machines/
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Figura 1.9: Algoritmo de K-Nearest Neighbors (KNN). Extraído de (https://
towardsdatascience.com/.) La clasificación del nuevo individuo depende de el
número k de vecinos escogido. En este caso, la clase predicha es diferente si se
tienen en cuenta 1 o 3 vecinos.

https://towardsdatascience.com/
https://towardsdatascience.com/


2 Hipótesis y Objetivos

2.1 Hipótesis

En este trabajo, planteamos la hipótesis que mediante el análisis radiómico se pueden
inferir, sin aplicar métodos invasivos, características clave en el pronóstico y la respuesta
al tratamiento de los LGG. Para ello, se van a emplear diferentes abordajes estadísticos
que evaluarán las capacidad informativa de las características radiómicas, extraídas de
imágenes de MRI, y su capacidad para discriminar gliomas en función de características
de gran interés biomédico. La refutación de esta hipótesis pondrá de manifiesto el enorme
potencial de la radiómica dentro de la medicina de precisión.

2.2 Objetivos

2.2.1 Objetivo General

Se pretende demostrar la capacidad informativa y predictiva de la radiómica para la
determinación de biomarcadores clave en el tratamiento de LGG.

2.2.2 Objetivos específicos

• Desarrollo de un análisis de las características que incluirá el procesamiento de los
datos y la aplicación de métodos estadísticos descriptivos e inferenciales univarian-
tes.

• Generación y evaluación de modelos predictivos multivariantes de rasgos clínicos y
moleculares de LGG a partir de sus características radiómicas.
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3 Material y métodos

En este proyecto se ha aplicado un flujo de trabajo que incluye las siguientes etapas:

• Etapa 1: Adquisición de las imágenes y otros datos de interés.
• Etapa 2: Extracción de las características radiómicas de las imágenes. Esta extrac-

ción se ha llevada a cabo mediante el lenguaje de programación Python.
• Etapa 3: Análisis estadístico de los datos. Llevado a cabo en el lenguaje de progra-

mación R.

3.1 Adquisición de los datos

3.1.1 Colección

Para la consecución de los objetivos de este estudio, se ha hecho uso de la colección pública
de datos de LGG del proyecto The Cancer Genome Atlas (TCGA-LGG) [2].
Esta colección, perteneciente al National Cancer Institute (NCI), incluye un amplio rango
de datos moleculares, clínicos y de imagen médica referentes a dichas lesiones. Estos datos
están contenidos en dos repositorios:

• Genomic Data Commons (GDC), para los datos clínicos y ómicos (https://portal.
gdc.cancer.gov/).

• The Cancer Imaging Archive (TCIA), para los datos de imagen médica (https:
//www.cancerimagingarchive.net/).

En total, la colección TCGA-LGG contiene información relativa a 516 pacientes, de los
cuales únicamente se disponen imágenes de MRI de 199. Todos los pacientes disponen de
un indicador propio del TCGA dependiente de la institución de la que proceden sus datos
(tabla 3.1), mediante el cual se vincula la información contenida en los dos repositorios.
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Tabla 3.1: Resumen de los datos de MRI pertenecientes a la colección TCGA-LGG.
Extraído y modificado de Bakas et al. (2017) [33].

Colección n Instituciones que contribuyen (n) TCGA ID Escáner MRI
(Potencia en Teslas)

TCGA-LGG 199

St Joseph Hospital/Medical
Center, Phoenix, AZ (98) TCGA-HT GE (1.5, 3): Signa Excite,

Signa HDx, Signa HDxt

Henry Ford Hospital, Detroit,
MI (57) TCGA-DU

Hitachi (1.16): Oasis
GE (1.5, 3): Genesis, Signa

Excite, Signa HDxt,
Philips (1.5, 3): Intera, Ingenia

Case Western Reserve
University, Cleveland, OH (22) TCGA-FG Siemens (1.5, 3): Avanto,

Symphony, Skyra, Verio

Thomas Jefferson University,
Philadelphia, PA (20) TCGA-CS

GE (1.5): Genesis Signa, Signa HDxt
Philips (1.5, 3): Achieva

Siemens (1.5): Magnetom Vision
University of North Carolina,

Chapel Hill, NC (2) TCGA-EZ Siemens (3): TrioTim

3.1.2 Procesado y segmentación de imagen

El análisis radiómico requiere de un preprocesamiento de las imágenes. Como etapa fun-
damental de este procesamiento cabe destacar la segmentación de la Región de Interés
ROI para la extracción de las características radiómicas. En este trabajo, no obstante se
ha partido de imágenes ya pre-procesadas y segmentadas.
En efecto, de los 199 pacientes de la colección TCGA-LGG, un estudio seleccionó 108
por disponer imágenes de las modalidades de MRI T1, T1c, T2 y T2-FLAIR de los
gliomas previas al tratamiento de la enfermedad [33]. Estas imágenes fueron procesadas
y normalizadas para segmentar, posteriormente, sus tumores.
El preprocesamiento consistió en primer lugar en la reorientación de todas las imágenes a
un mismo sistema de coordenadas para permitir la comparación entre múltiples imágenes
de un mismo paciente. El tamaño de los vóxeles fue adaptado a un volumen de 1 mm3

y la señal procedente del hueso fue eliminada de todas las secuencias. Por último, se
suavizaron las imágenes para eliminar el ruido y se normalizó la intensidad de señal de
cada modalidad en función de histogramas de referencia.
La segmentación fue llevada a cabo por el método de segmentación automática GLISTRboost
[48] a partir de las cuatro modalidades de MRI disponibles para cada imagen. De este
modo, se obtuvieron las delimitaciones de tres regiones tumorales: la parte realzada en
imagen del tumor sólido o Enhancing tumor (ET), correspondiente a la región de rotura
de la barrera hematoencefálica; la parte no realzada del tumor sólido o Non-enhancing
tumor (NET) y el edema consecuencia de la rotura de la barrera hematoencefálica o
Peritumoral edema (ED) (figura 3.1).
Las imágenes procesadas y las segmentaciones de tumores resultantes fueron dispuestas
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en el repositorio de imágen médica de cáncer TCIA, desde donde fueron descargadas para
este trabajo.

Figura 3.1: Segmentación del glioma y sus regiones tumorales. Extraído y modifi-
cado de Ratore et al. (2018) [49]. Cortes axial (izquierda), sagital (derecha,
arriba) y coronal (derecha, abajo).

3.1.3 Datos clínicos y ómicos

Como se ha comentado, los datos clínicos y, especialmente, los datos ómicos referentes a
la colección TCGA-LGG están disponibles en el repositorio GDC. Entre estos datos se en-
cuentra información referente a mutaciones puntuales (SNVs), grandes reordenaciones del
genoma (CNVs), expresión génica (transcriptoma) y metilación de las células tumorales.
Se trata, pues, de una gran cantidad de información molecular a tener en cuenta.
En este trabajo, no obstante, se ha aprovechado la integración de estos datos en el análisis
de los perfiles moleculares de los gliomas de esta colección llevada a cabo en un estudio
ya publicado [12].
Puesto que en el material suplementario de dicho estudio se exponen gran parte de las
conclusiones de sus análisis junto a características clínicas de interés, se ha considerado
preferible partir de estos resultados. Por ello, se ha descargado la tabla S1 de dicha
publicación en la que se incluyen características clínicas como la supervivencia, el grado o
el diagnóstico histológico de cada tumor, y características moleculares como el estatus de
mutaciones clave (como IDH y 1p19q), el número de mutaciones o los perfiles moleculares
de cada uno de los tumores de la colección, marcados con su identificador del TCGA.
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3.2 Extracción de características radiómicas

3.2.1 PyRadiomics

La extracción del conjunto de datos radiómicos se ha llevado a cabo mediante la aplicación
de la plataforma open-source, PyRadiomics.

Figura 3.2: Estructura de la plataforma PyRadiomics. Extraído de (http://www.
radiomics.io/pyradiomics.html). La clase feature extractor constituye el ele-
mento central al que se le proporciona el input y las condiciones y produce como
output las características radiómicas.

PyRadiomics es una plataforma, implementada en el lenguaje de programación Python,
que integra una enorme cantidad de métodos para extraer características radiómicas a
partir de cualquier modalidad de imagen médica [70]. Las herramientas programadas en
PyRadiomics permiten aplicar filtros y métodos de preprocesamiento a la imagen, así
como calcular un gran número de características agrupadas en clases (figura 3.2).
La extracción de características radiómicas mediante PyRadiomics se lleva a cabo en
cuatro etapas:

1. Carga y preprocesamiento: En esta etapa las imágenes y las segmentaciones son
cargadas en la plataforma. Se puede indicar la aplicación de varios métodos de
preprocesamiento.

2. Filtrado: Se generan nuevas imágenes mediante la aplicación de filtros disponibles
en PyRadiomics.

http://www.radiomics.io/pyradiomics.html
http://www.radiomics.io/pyradiomics.html
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3. Cálculo de características: Las características indicadas a la plataforma son calcu-
ladas a partir de la imagen original y cada una de las imágenes generadas mediante
el empleo de filtros.

4. Resultados: La plataforma devuelve los resultados del cálculo contenidos en un
objeto propio de Python, el diccionario.

3.2.2 Empleo de PyRadiomics

Se ha elaborado un script ad hoc en el lenguaje de programación Python 3 (parallel_pandas.py)
con el objetivo de emplear PyRadiomics para extraer las características radiómicas desea-
das. Este script permite el ajuste y ejecución de una extracción de características radió-
micas de un conjunto de imágenes y sus segmentaciones.
Como entrada, este script recibe un fichero “csv” cuyas columnas corresponden a los
identificadores de los pacientes, a las rutas absolutas de las imágenes y segmentaciones
y a la región de la que extraer las características radiómicas. Además, los métodos de
preprocesado, filtros y características extraídas son indicados mediante un fichero de texto
plano tipo “yaml”, que contiene toda la información requerida para la configuración de la
extracción.
Los parámetros de configuración son procesados y enviados al objeto central del paquete,
el feature extractor, que ejecuta sobre la imagen y la segmentación todos los métodos
de extracción indicados. Se generan tantos feature extractor simultáneos como número de
CPUs dispone la máquina menos 1 empleando un abordaje concurrente por multiprocesos.
De esta manera la extracción de las características es ejecutada de la forma más rápida
posible sin bloquear la máquina.
Finalmente, las características calculadas para cada uno de los pacientes son agrupadas y
ordenadas en un objeto propio del paquete pandas, el pandas data frame [75]. Este data
frame es procesado para separar información no relevante y es guardado como fichero csv
con los pacientes como filas y las características radiómicas como columnas (figura 3.3).
Cabe destacar, además, que se hizo uso de un script auxiliar para generar el csv de entrada
con los identificadores de los pacientes y las rutas absolutas hacia sus imágenes. Ambos
scripts se incluyen en el anexo II de este trabajo.

3.2.3 Parámetros de extracción

Se han llevado a cabo cinco extracciones de características radiómicas para las distintas
regiones tumorales indicadas en la segmentación y para el volumen total del tumor (WT
o whole-tumor) (tabla 3.2).
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Figura 3.3: Diagrama de flujo del script parallel_pandas.py. A partir de las rutas ab-
solutas de las imágenes y segmentaciones y de la configuración de extracción indi-
cada, se genera un pool de extractores que calculan y vuelcan las características
radiómicas de cada paciente en el mismo objeto de Python.

Tabla 3.2: Configuración de las extracciones realizadas mediante el empleo del script
parallel_pandas.py. Las familias de características GLCM, GLRLM, GLSZM y
GLDM corresponden a grupos de características de textura.

Región del tumor Modalidad MRI Filtros Características

ED T2-FLAIR Original, Wavelet, LoG Shape, First-Order, GLCM,
GLRLM,GLSZM, GLDM

ET T1c Original, Wavelet, LoG Shape, First-Order, GLCM,
GLRLM,GLSZM, GLDM

NET T1c Original, Wavelet, LoG Shape, First-Order, GLCM,
GLRLM,GLSZM, GLDM

WT T1c, T2, T2-FLAIR Original, Wavelet, LoG First-Order, GLCM,
GLRLM,GLSZM, GLDM

WT T2-FLAIR Original Shape

Las distintas extracciones han sido ejecutadas con los mismos parámetros de extracción.
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Estos corresponden a los parámetros por defecto sin ningún tipo de preprocesado o nor-
malización de las imágenes puesto que éstas ya han sido procesadas anteriormente.

3.3 Análisis estadístico

Una vez extraídas todas las características radiómicas, se llevó a cabo el análisis estadístico
haciendo uso del lenguaje de programación R. Dicho análisis consistió en el procesamiento
y exploración de los datos, el empleo de métodos estadísticos univariantes y la generación
y evaluación de modelos predictivos multivariantes.

3.3.1 Procesamiento y análisis exploratorio

Los características procedentes del análisis radiómico, fueron cargadas desde los ficheros
csv generados y se integraron en la misma matriz de datos para su análisis conjunto.
Debido a los problemas que generan los valores de NA (sin valor) en la aplicación de gran
cantidad de métodos de análisis, las características con NAs fueron eliminadas. Por su
parte, las características con el mismo valor numérico para todas las muestras (varianza
nula) fueron eliminadas por no aportar información relevante.
Asimismo, se llevó a cabo un análisis exploratorio condicionado por la alta dimensiona-
lidad de los datos radiómicos. Se determinaron rasgos de los datos como distribución de
individuos entre clases de interés, valores atípicos o outliers, concentraciones de valores o
dispersión mediante, fundamentalmente, representación gráfica y análisis de componentes
principales (PCA).

3.3.2 Análisis inferencial

Con el objetivo de determinar la relación de las variables radiómicas con variables clínicas
y moleculares de interés, se hicieron uso de métodos de inferencia estadística univarian-
te. Estos métodos se basan en la comparación de conjuntos de muestras, definidos por
variables categóricas, respecto a los valores que toma una determinada variable. Se de-
finieron cuatro variables categóricas clínicas y moleculares de interés (tabla 3.3) y se
aplicaron el test de la t de student (t-test), en caso de dos grupos, y el análisis de la
varianza (ANOVA), en caso de tres grupos, a todas las variables radiómicas disponibles.
La aplicación del ANOVA fue, además, sucedida por la evaluación de las características
significativas resultantes mediante comparaciones múltiples. De esta manera, se determi-
naron qué características eran significativamente diferentes para cada pareja de grupos.
Debido a la realización de múltiples pruebas estadísticas, el rechazo de las hipótesis nulas
teniendo en cuenta el p-valor obtenido en estas pruebas podría llevar a un gran número
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de errores de tipo I (falsos positivos). Por ello, se aplicó el método de corrección de los
p-valores de Benjamini-Hochberg [61] y se seleccionaron las variables radiómicas con un
p-valor ajustado menor a 0,05.

Tabla 3.3: Resumen de los métodos univariantes empleados.
Variable Categórica Grupos Método estadístico

Grado del tumor Grado 2 y grado 3 Test de la t de Student
Mutación IDH IDH mutante e IDH wild-type Test de la t de Student

Codeleción 1p19q Codeleción y No Codeleción Test de la t de Student
Tipo histológico Astrocitoma, Oligodendroglioma y Oligoastrocitoma ANOVA

3.3.3 Análisis supervisado

Para evaluar la capacidad predictiva de las características radiómicas se procedió a la
generación y validación de modelos predictivos basados en dichas características. Para ello,
se emplearon métodos de análisis supervisado multivariante, consistentes en la creación
de modelos apoyados en más de una covariable y que tienen en cuenta el conocimiento
previo de los grupos experimentales. En concreto, esta metodología fue aplicada para la
clasificación de grupos de interés como el grado del tumor o la mutación de IDH. La
estructura seguida en la construcción de ambos clasificadores fue muy similar, siguiendo
las siguientes etapas: separación de los datos, filtrado de las características, generación
del modelo y la predicción y evaluación del mismo (figura 3.4).

3.3.3.1 Separación de los datos

El conjunto completo de los pacientes fue separado en dos subconjuntos, uno primero de
entrenamiento y otro de prueba, manteniendo aproximadamente la misma proporción de
las dos clases en ambos conjuntos. Se reservó el 70% de los individuos como datos de
entrenamiento y el 30% como datos de prueba.
La separación fue realizada mediante el empleo de funcionalidades del paquete caret de R
[73]. Este paquete contiene una enorme cantidad de herramientas dirigidas a la generación
y evaluación de modelos predictivos, por lo que ha sido ampliamente utilizado en este
trabajo.

3.3.3.2 Filtrado de características

Para reducir la enorme dimensión de los datos radiómicos disponibles, se aplicó el algorit-
mo de filtrado de características por mínima Redundancia, Máxima Relevancia (mRMR),
implementado en el paquete de R mRMRe [65].
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Figura 3.4: Diagrama esquemático de la aplicación del análisis supervisado para la
generación y evaluación de modelos predictivos. El conjunto de datos es
dividido entre los datos de entrenamiento y los datos de prueba. Se filtran las
características de los datos de entrenamiento teniendo en cuenta los grupos ex-
perimentales para obtener un pequeño número de variables altamente predictivas.
Éstas son empleadas para generar un modelo predictivo, que es evaluado con la
calidad de sus predicciones en los datos de prueba.

Este algoritmo se basa en la obtención de un determinado subconjunto de variables que
cumplen un compromiso entre mínima redundancia entre variables y la máxima relevancia
respecto a la variable respuesta o las categorías a predecir. De este modo, la aplicación de
mRMR lleva a la obtención de características altamente correlacionadas con la variable
a predecir pero muy poco correlacionadas entre ellas, aumentando la eficiencia de los
modelos predictivos generados [66].

3.3.3.3 Generación del modelo

Con las características filtradas para los datos de entrenamiento y la información de los
grupos experimentales se volvieron a emplear las herramientas contenidas en el paquete
caret para la construcción de modelos predictivos. Entre las opciones proporcionadas por
este paquete, se escogieron cuatro algoritmos distintos para su generación: Support Vector
Machine lineal (SVMl) y con función kernel radial (SVMr), Random Forest (RF) y K-
Nearest Neighbors (KNN).
Mediante la función train, caret genera varios modelos con diferentes configuraciones (dis-
tintos parámetros según el algoritmo) y los compara para obtener el mejor modelo posible
dados unos datos de entrenamiento. Para poder comparar modelos es necesario, no obs-
tante, indicar un método de evaluación y un parámetro que mida la capacidad predictiva
del modelo.
Como método de evaluación se escogió una validación cruzada de 10 iteraciones, consis-
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tente en dividir el conjunto de individuos de entrenamiento en 10 subconjuntos y generar
en cada iteración un modelo con 9 subconjuntos, dejando uno como conjunto de prue-
ba. Este método se repitió 5 veces para cada configuración, calculando siempre la misma
métrica.
Como métrica o parámetro para evaluar el desempeño de un modelo se escogió el área
bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic o Característica Operativa del
Receptor).
Esta curva se obtiene mediante la representación de la sensibilidad frente a la especificidad
de un modelo de clasificación binario en función del umbral de detección. Por ello, la
curva ROC constituye un método gráfico muy fiable para determinar el desempeño de un
clasificador binario. Sin embargo, su formato dificulta la comparación entre modelos, por
lo que se recurre al área bajo la curva ROC (AUC-ROC), que facilita las comparaciones
al ser un valor escalar [68].

3.3.3.4 Predicción y evaluación

Los modelos generados fueron empleados para predecir los grupos de los datos de prueba.
A continuación, las predicciones obtenidas fueron contrastadas con los grupos experi-
mentales reales mediante la aplicación de tablas de contingencia. A partir de éstas se
extrajeron la exactitud o accuracy y el coeficiente kappa de Cohen [63] como medidas de
concordancia entre predicciones y grupos reales.
La divergencia entre predicciones y clases reales fue empleada, además, para la generación
de las curvas ROC haciendo uso de funcionalidades propias del paquete de R pROC
[80]. Este paquete se empleó también en el cálculo de las AUC-ROC como medida de la
capacidad predictiva de los modelos.
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4.1 Extracción de características radiómicas

Como consecuencia de las distintas extracciones, se obtuvieron 6316 características radió-
micas, repartidas en 7 subconjuntos distintos (tabla 4.1).

Tabla 4.1: Subconjuntos de características radiómicas en función de la región del tu-
mor y la secuencia de MRI empleada.En las columnas Forma, Primer Orden y
Textura se indica el número de características de cada subconjunto correspondientes
a cada familia de características.

Código Región Mod. MRI Pacientes Forma Primer Orden Textura
ED ED T2-FLAIR 108 13 216 828
ET ET T1c 88 13 216 828

NET NET T1c 106 13 216 828
T1c WT T1c 108 - 216 828
T2 WT T2 108 - 216 828

FLAIR WT T2-FLAIR 108 - 216 828
WShape WT T2-FLAIR 108 13 - -

Puesto que únicamente 88 pacientes presentaban la región ET en sus segmentaciones, la
extracción de este subconjunto de características falló en 20 pacientes. Consecuentemente,
se descartaron las características de la ET del total de características y no fueron incluídas
en los análisis posteriores.
Además, debido a que la extracción no pudo realizarse en 2 pacientes para el subconjunto
NET, se eliminaron dichos pacientes del conjunto de datos.
La integración de los resultados de las extracciones dio lugar, por tanto, a un dataset
compuesto por 106 pacientes y 5259 características radiómicas, que finalmente quedaron
en 5214 después de la eliminación de características sin valor numérico para alguno de los
pacientes.

4.2 Análisis exploratorio

En primer lugar, el análisis de las variables categóricas de interés revela la segregación en
dos grupos de gliomas para las variables estatus de IDH (IDH mutado e IDH no mutado),
codeleción de 1p19q (codeleción y no codeleción) y grado del tumor (grado 2 y grado 3)

29
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(figura 4.1). Por su parte, la variable tipo histológico distingue tres conjuntos de tumores
(astrocitomas, oligoastrocitomas y oligodendrogliomas). En cuanto al número de indivi-
duos por grupo, las variables moleculares estatus de IDH y codeleción de 1p19q presentan
grupos claramente desequilibrados, mientras que las variables clínicas tipo histológico y
grado del tumor presentan un mayor equilibrio entre clases.
Existe, además, un individuo sin clase asignada respecto a la presencia o ausencia de
mutación en IDH. Este individuo será excluido en los análisis posteriores en los que el
estatus de IDH tenga relevancia.

Figura 4.1: Histogramas de las categorías contenidas en las variables de interés:
Estatus de IDH, Codeleción de 1p19q, Tipo histológico y Grado del
tumor. Se han abreviado las categorías: mutante (Mut), Wild-Type (WT), co-
deleción (Cod), no codeleción (NoC), Astrocitoma (AS), Oligoastrocitoma (OA),
Oligodendroglioma (OD), grado 2 (G2) y grado 3 (G3).

Respecto a las variables radiómicas, su alto número (5214) dificulta el estudio indivi-
dualizado de las mismas. Por ello, se ha optado por aplicar el Análisis de Componentes
Principales (PCA) como método no supervisado de reducción de la dimensionalidad (figu-
ra 4.2). Los resultados de dicho análisis reflejan la presencia de cinco individuos anómalos
o outliers claramente separados del resto de individuos, provocando la aglomeración de
estos últimos. La supresión de los outliers, previa a la generación de un nuevo PCA, dió
lugar a una nube de puntos mucho más dispersa en las dos primeras componentes que,
sin embargo, no reflejaba ningún tipo de segregación en grupos acordes con las variables
categóricas de interés.
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Figura 4.2: Representación gráfica de los Análisis de Componentes Principales
(PCA) realizados antes y después de eliminar los outliers. Los puntos
corresponden a los distintos individuos, coloreados en función del grado del tumor.

4.3 Análisis inferencial

La aplicación de múltiples t-test a las características radiómicas produjo resultados muy
desiguales en función de los grupos examinados (tabla 5). En efecto, el número de carac-
terísticas consideradas como significativamente diferentes varió enormemente desde las
321 variables entre los grupos IDH mutante e IDH wild-type a las 0 variables entre los
gliomas con presencia o ausencia de la codeleción de 1p19q.

Tabla 4.2: Resumen de las características radiómicas significativamente distintas
entre pares de grupos de interés mediante la aplicación de t-test.

Variable Categórica Grupos Características p-valor <0.05 Características p-valor ajustado <0.05
Grado del tumor Grado 2 y grado 3 376 1
Mutación IDH IDH mutante e IDH wild-type 826 321

Codeleción 1p19q Codeleción y No Codeleción 445 0

El análisis univariante referente a los grupos de tumores de grado 2 y grado 3 reveló una
única característica radiómica diferente significativamente entre grupos. Esta caracterís-
tica fue la NET.original_shape_Sphericity, que hace referencia a la esfericidad de
la región NET del tumor.
Por su parte, el análisis de los grupos constituídos por la presencia o la ausencia de la
mutación IDH demostró diferencias significativas entre ambos grupos para un conjunto de
321 características radiómicas. Dentro de este conjunto, se encontraron características
de las 6 categorías dependientes de la región del tumor y de la secuencia de MRI, y de las
3 familias de características radiómicas existentes (figura 4.3). Resulta particularmente
destacable el escaso peso de la región del edema peritumoral (ED) en este subconjunto,
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dominado por características de la región NET (tumor sólido) y del tumor completo
(T1c, T2 y T2-FLAIR, principalmente). Por otro lado, las características relacionadas
con la textura del tumor constituyen la gran mayoría de todas las características de este
conjunto.

Figura 4.3: Características radiómicas significativamente diferenciadas entre glio-
mas mutantes en IDH y gliomas no mutantes clasificadas por: Izquier-
da: Secuencia o Región. Derecha: Familia de características. Los subgrupos
FLAIR, T1c, T2 y WShape hacen referencia al tumor completo.

Por último, respecto a los grupos formados por tumores con las regiones 1p y 19q dele-
cionadas o no, no se encontraron diferencias significativas.
Respecto a la variable categórica tipo histológico, la aplicación de múltiples ANOVA
desveló un total de 234 variables radiómicas significativas, a las cuales se les aplicó un
test para cada pareja de categorías (tabla 4.3).

Tabla 4.3: Resultado de la aplicación de t-test por pares de grupos a las característi-
cas determinadas como significativas mediante la aplicación de múltiples
ANOVA.
Grupos Características p-valor <0.05 Características p-valor ajustado <0.05

Astrocitoma y Oligodendroglioma 56 0
Oligoastrocitoma y Oligodendroglioma 122 109

Oligoastrocitoma y Astrocitoma 164 134

Los resultados de los múltiples tests y su corrección posterior determinaron la existencia de
variables radiómicas diferencialmente expresadas en dos de los tres pares de categorías,
quedando el binomio Astrocitoma-Oligodendroglioma sin ningún tipo de diferenciación.
La intersección de las características que difieren en los dos binomios restantes resultó
comprender a 95 de éstas, indicando grandes diferencias radiológicas entre el grupo de
oligoastrocitomas respecto a un posible grupo conformado por astrocitomas y oligoden-
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drogliomas (figura 4.4).

Figura 4.4: Características radiómicas significativamente diferenciadas entre el con-
junto formado por astrocitomas y oligodendrogliomas y el conjunto de
oligoastrocitomas por: Izquierda: Secuencia o Región. Derecha: Familia
de características. Los subgrupos T1c, T2 y hacen referencia al tumor completo.

4.4 Análisis supervisado

Una vez estudiadas la relación entre los grupos de interés y las características radiómicas
mediante métodos univariantes, se hizo uso del análisis supervisado. Mediante este en-
foque, se trató de evaluar la potencial capacidad de predicción de dichas características
respecto al grado del tumor y al estatus de la mutación IDH.

4.4.1 Grado del tumor

Partiendo de las características radiómicas integradas y filtradas, se seleccionó el grado
del tumor como la variable categórica a predecir.
La aplicación del algoritmo de filtrado de características mRMR devolvió un subconjunto
de 9 variables radiómicas con gran relevancia respecto al grado del tumor y escasa
redundancia entre ellas (anexo I). Entre éstas se encontraron 2 características de forma,
4 de primer orden y 3 de textura. De éstas, las 2 características de forma hacían referen-
cia directa a la esfericidad de los tumores (tanto de la NET como del tumor completo)
y 3 de las 4 características de primer orden hacían referencia a la asimetría del histo-
grama de intensidades (Skewness) bajo diferentes filtros aplicados a las imágenes. Estas
características fueron empleadas para la generación de modelos de clasificación binaria
mediante la aplicación de los algoritmos KNN, RF, SVM lineal y SVM de kernel radial.
Como consecuencia de la validación cruzada se obtuvieron los valores de las AUC-ROC
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como medidas del desempeño de los modelos generados con los datos de entrenamiento.
Atendiendo a este criterio, se obtuvieron cuatro modelos con valores del AUC-ROC muy
similares y próximos a 0,8, considerándose este valor como aceptable (Figura 4.5).

Figura 4.5: Representación gráfica de los diagramas de error de las métricas AUC-
ROC, sensibilidad y especificidad para los cuatro modelos generados
para la clasificación del grado de los gliomas. Las tres medidas toman valores
de 0 a 1, siendo mejores, a efectos de desempeño del modelo, los valores más
cercanos a 1.

Estos modelos se emplearon para generar predicciones a partir de los datos de prueba,
obteniéndose una clase predicha para cada individuo por cada modelo. El contraste de las
clases predichas con las clases reales permitió calcular medidas de la capacidad predictiva
de los modelos como la exactitud o el coeficiente kappa (tabla 4.4). Estas medidas reflejaron
resultados similares para los modelos generados por KNN y SVM linear, mientras que el
modelo generado por RF demostró la mayor capacidad predictiva de los cuatro modelos,
con un valor de exactitud muy aceptable, alrededor del 0,8.
La predicción del modelo sobre los datos de prueba también dio lugar a la generación de
las curvas ROC (figura 19). Sorprendentemente, los valores de las AUC-ROC apuntaron
a una mejor ejecución del modelo generado por SVM con kernel radial (el peor a efectos
de Exactitud y kappa) junto con KNN, obteniéndose un valor aceptable para RF y una
peor ejecución del SVM linear.
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Tabla 4.4: Exactitud y coeficiente kappa de los cuatro modelos de clasificación del
grado de los gliomas.Medidas calculadas a partir de las predicciones realizadas
en los datos de prueba.

KNN RF SVMlinear SVMradial
Exactitud 0,7419 0,8065 0,7419 0,6452

Kappa 0,4855 0,5991 0,4655 0,3055

Figura 4.6: Curvas ROC del desempeño de los modelos de predicción del grado
sobre los datos de prueba. Se incluye la AUC calculada a partir de cada curva
ROC.

En base a estos resultados se determinó que el mejor modelo para la clasificación de
gliomas entre los grados 2 y 3 fue el generado por el algoritmo Random Forests,
seguido por K-Nearest Neighbors.

4.4.2 Mutación en IDH

Respecto a la mutación de la Isocitrato Deshidrogenasa (IDH), la aplicación del algo-
ritmo mRMR para el filtrado de las características más relevantes resultó en un nuevo
subconjunto de 9 variables radiómicas altamente relevantes. En este caso, la re-
presentación mayoritaria de características correspondió a familia de características de



36 Resultados

textura, con 6 variables seleccionadas. A éstas les siguieron 2 características de forma y
1 única característica de primer orden. La distribución por familias de este subconjunto
apuntó, por tanto, a una gran importancia de la heterogeneidad del tejido tumoral en la
discriminación entre mutantes y no mutantes en IDH.
Nuevamente, se empleó este subconjunto de características para la construcción de mode-
los predictivos mediante la aplicación de los algoritmos KNN, RF, SVM lineal y SVM de
kernel radial. Su evaluación mediante la validación cruzada dio lugar a medidas muy si-
milares de la métrica AUC-ROC (figura 4.7). Los valores de la AUC obtenidos, en torno a
0,9, indicaron un gran desempeño de los cuatro modelos para los datos de entrenamiento.
Sin embargo, el modelo correspondiente al algoritmo KNN obtuvo valores de especificidad
extremadamente bajos, siendo esto un indicio de un pobre modelo para la discriminación
de una de las clases.

Figura 4.7: Representación gráfica de los diagramas de error de las métricas AUC-
ROC, sensibilidad y especificidad para los cuatro modelos generados
para la clasificación de gliomas mutantes y no mutantes en IDH. Las
tres medidas toman valores de 0 a 1, siendo mejores, a efectos de desempeño del
modelo, los valores más cercanos a 1.

En cuanto a la predicción de las clases de los datos de prueba, el contraste de las cla-
ses predichas con las clases reales se reflejó, nuevamente, en las medidas de exactitud y
coeficiente kappa (tabla 4.5). En ellas se pudo observar la gran diferencia a efectos de
calidad de predicción por parte del modelo generado por RF, con una exactitud del 0,9.
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Resultaron especialmente llamativos los valores de ambas medidas para KNN puesto que
se trata de un valor muy alto de exactitud para un valor de kappa de 0. Sin embargo, estos
resultados se explican en cuanto a que hay un gran desequilibrio entre la representación
de ambas clases en la generación y evaluación del modelo. Puesto que los mutantes en
IDH son mucho más numerosos que los no mutantes (con una relación aproximada de
4:1), este modelo obtiene valores muy altos de exactitud clasificando todos los tumores
como mutantes, acertando así en el 80% de los casos.

Tabla 4.5: Exactitud y coeficiente kappa de los cuatro modelos de clasificación de
gliomas mutantes y no mutantes en IDH.Medidas calculadas a partir de las
predicciones realizadas en los datos de prueba.

KNN RF SVMlinear SVMradial
Exactitud 0,8 0,9 0,8333 0,8333

Kappa 0 0,6667 0,4275 0,5098

En cuanto a las curvas ROC de los cuatro modelos, se puede observar un mejor desempeño
reflejado en la AUC de los modelos generados por SVMlinear y Random Forest. El valor
más pequeño de la AUC-ROC correspondería a las predicciones del modelo generado por
SVM radial (figura 4.8).
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Figura 4.8: Curvas ROC del desempeño de los modelos de predicción del grado
sobre los datos de prueba. Se incluye la AUC calculada a partir de cada curva
ROC.

En base a estos resultados, el modelo generado mediante Random Forest fue, indiscuti-
blemente, el mejor para la clasificación de gliomas en función de su estatus mutacional
en IDH.



5 Discusión

Este trabajo ha sido planteado con el objetivo de demostrar el potencial de la radiómica
como una herramienta informativa y predictiva de características de alto interés
biomédico como biomarcador no invasivo en general y de los gliomas difusos de grado
bajo en particular. Dicho potencial ha sido ampliamente demostrado en tipos de tumores
tan diversos como el glioblastoma [50] o el cáncer de pulmón [51], además de obtener
prometedores resultados en LGG [52, 53].
En primer lugar, la aplicación de la plataforma PyRadiomics ha permitido la obtención
de un enorme número de características radiómicas únicas de un número importante de
pacientes de LGG. La disponibilidad de la colección empleada, así como la riqueza de
datos de clínicos y moleculares ha facilitado la selección de cuatro variables categóricas
de alto interés biomédico: El tipo histológico, el grado de los gliomas, el estatus de IDH y
la codeleción de 1p19q, estos últimos marcadores de los tres perfiles moleculares propios
de gliomas [2].
Como es habitual en los estudios radiómicos [38], la alta dimensionalidad de los datos
ha condicionado la metodología de análisis empleada. En efecto, para llevar a cabo el
estudio exploratorio de las variables radiómicas se ha recurrido al PCA, que ha sido
particularmente útil para la detección de posibles outliers. Su aplicación, no obstante, no
ha permitido vislumbrar ningún tipo de segregación / discriminación de los individuos
en función de ninguno de los grupos de interés, indicando que la variabilidad contenida
en la mayor parte de las características radiómicas no es relevante en la distinción de los
grupos marcados.
Esta deducción es apoyada por los resultados de la aplicación de los métodos inferenciales.
No en vano, la aplicación de múltiples test de la t de Student y ANOVA mostró diferencias
significativas de muy pocas variables radiómicas para los grupos marcados. En concreto,
no se encontraron diferencias significativas entre los grupos de gliomas con y sin
codeleción de 1p19q y únicamente una variable radiómica, la esfericidad de la región
NET del tumor, resultó presentar valores significativamente distintos entre los gliomas
de grado II y grado III.
En el caso de la mutación en IDH, sin embargo, el número de variables radiómicas que
difieren significativamente entre grupos asciende a las 321 características, estando
representadas en este subconjunto las tres familias de características (forma, primer orden
y texturas) y todas las modalidades de imagen y regiones de los tumores. Estas enormes
diferencias son el reflejo de considerables divergencias a nivel radiológico y son
consistentes con la gran diferenciación molecular y de pronóstico entre los gliomas
mutantes en IDH y los gliomas wild-type [2, 54, 11].
Respecto al tipo histológico, las comparaciones binarias entre los tres grupos señala-
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ron diferencias significativas en los pares astrocitomas-oligoastrocitomas (134 variables)
y oligodendrogliomas-oligoastrocitomas (109 variables), pero no en el par astrocitomas-
oligodendrogliomas. Sorprendentemente, la gran mayoría de las variables diferenciadas
eran comunes a ambos binomios (95 características) apuntando a la segregación un
grupo de gliomas compuesto por astrocitomas y oligodendrogliomas, por un lado, y uno
formado únicamente por oligoastrocitomas, por otro lado.
Esta segregación resulta especialmente llamativa teniendo en cuenta que, a nivel histológi-
co, los oligoastrocitomas muestran un fenotipo intermedio o mixto entre los fenotipos
propios de astrocitomas (células similares a astrocitos) y oligodendrogliomas (células si-
milares a oligodendrocitos), claramente diferenciados [1]. Incluso, se ha llegado a plantear
que la práctica totalidad de gliomas etiquetados como oligoastrocitomas podrían ser real-
mente astrocitomas o oligodendrogliomas mal clasificados [55].
Es importante destacar, no obstante, que la gran mayoría de las características radiómicas
significativamente diferenciadas en estos binomios corresponden a características de
textura, que podrían estar reflejando diferencias en cuanto a la homogeneidad de
los tumores. De esta manera, los astrocitomas y oligodendrogliomas, con una mayor
homogeneidad histológica, podrían presentar valores similares para estas variables y muy
diferentes respecto a los oligoastrocitomas, más heterogéneos al presentar regiones con
diferentes características histológicas o, incluso, moleculares [56].
Respecto a los resultados del análisis supervisado, se generaron modelos predictivos mul-
tivariantes con el objetivo de obtener clasificadores de gliomas para el grado de estas
lesiones (entre grados II y III) y el estatus de IDH (entre mutantes y wild-type).
En primer lugar, respecto a la gradación de LGGs, la aplicación del algoritmo de filtrado
de características mRMR permitió obtener un subconjunto de características radiómicas
potencialmente relevantes respecto a dicha variable categórica. Entre ellas, se encontró la
única característica que había mostrado diferencias significativas en el análisis univariante,
la esfericidad de la región NET. Si bien, en base al análisis univariante, este subconjunto
de variables no parecía poder aportar una gran capacidad predictiva respecto al grado de
los gliomas, la evaluación de los modelos generados en los datos de prueba ha revelado
un desempeño aceptable. Las tasas de acierto o exactitud de los distintos modelos han
tomado valores de 0,8 a 0,68, destacando el modelo generado por glsrf como el de mayor
capacidad predictiva, con una exactitud del 0,8065 y AUC-ROC del 0,842. Este
resultado es ligeramente inferior al único modelo publicado para la clasificación entre
gliomas de grado II y de grado III, con un AUC-ROC del 0,9 [57]. Sin embargo, la falta
de medida de la exactitud de dicho modelo impide una comparación más exhaustiva entre
el desempeño de ambos. En cualquier caso, se puede considerar probado el potencial
predictivo del análisis radiómico sobre los gliomas de grados II y III.
En segundo lugar, se generaron modelos predictivos con la intención de discriminar entre
gliomas mutantes en IDH y gliomas wild-type. En este caso, dadas las enormes diferencias
entre las clases encontradas en el análisis univariante, se esperaba un mejor desempeño
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de los clasificadores. Sin embargo, existía un factor que podía llevar a ejecuciones pobres
de los modelos: las clases estaban claramente desbalanceadas, con una relación de 4 a 1
entre mutantes y no mutantes. Este factor condicionó la generación de modelos, dando
lugar a un modelo de KNN que clasificó a todos los individuos como mutantes en IDH.
No obstante, el algoritmo Random Forests demostró una gran robustez frente a este
desequilibrio entre clases, obteniendo su modelo una exactitud del 0,9 y un AUC-
ROC del 0,882 en una predicción muy semejante a la obtenida en un estudio publicado
recientemente [58]. Precisamente, en este estudio se hizo uso del mismo método de filtrado
de características (mRMR) y se obtuvo, mediante RF, un valor del AUC-ROC de 0,928,
aportando validez la estrategia seguida en este trabajo.
Estos resultados ponen de manifiesto la potente capacidad del análisis no invasivo
radiómico como herramienta predictiva de características de interés biomédico en LGG,
únicamente obtenibles actualmente mediante técnicas altamente invasivas.
Sin embargo, existen aspectos muy susceptibles de ser mejorados en esta disciplina, como
la falta de estandarización de nomenclaturas y métodos de extracción de características,
o la disponibilidad de un escaso número de grandes colecciones de imagen médica. Es en
estos aspectos donde se hace necesaria la voluntad, por parte de la comunidad científica,
de adoptar una serie de medidas, principios y buenas prácticas que faciliten la disposición
y reutilización de los datos generados. En este sentido, la publicación de los principios
FAIR (encontrables, accesibles, interoperables y reusables) para el manejo y administra-
ción de datos públicos [59] constituye un prometedor conjunto de medidas para garantizar
la disposición de unos datos científicos libres, reutilizables y de calidad.
La aplicación de estos principios, o de iniciativas semejantes, supondrá un enorme impulso
a la radiómica y permitirá, con seguridad, que esta disciplina tome un papel relevante en
la llamada medicina de precisión.





6 Conclusiones

Para finalizar este trabajo, se proponen las siguientes conclusiones:
1. La radiómica constituye un potente conjunto de métodos y herramientas con capa-

cidad de extraer grandes volúmenes de información altamente valiosa a partir de
imagen médica.

2. El análisis estadístico de las características radiómicas constituye una adecuada
herramienta informativa y predictiva de características clínicas y moleculares de
interés en gliomas de grado bajo.

3. La aparición temprana de una mutación en el gen de la Isocitrato Deshidrogenasa
(IDH) determina enormemente las características clínicas, moleculares y radiológicas
de los LGG.

4. La esfericidad del tumor sólido constituye un importante marcador del grado del
glioma y, por tanto, de su pronóstico.

5. Los oligoastrocitomas constituyen un grupo de gliomas claramente diferenciados a
nivel radiómico debido a su heterogeneidad histológica.

6. La combinación de métodos de filtrado de características y la generación de mode-
los de clasificación binaria multivariantes, constituye una potente herramienta de
predicción de características obtenibles, hasta ahora, únicamente mediante pruebas
altamente invasivas.

7. La combinación de métodos de filtrado de características y la generación de mode-
los de clasificación binaria multivariantes, constituye una potente herramienta de
predicción de características obtenibles, hasta ahora, únicamente mediante pruebas
altamente invasivas.
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8 Anexo I

Subconjuntos de características radiómicas filtradas por el método mRMR para los grupos
definidos por el grado del tumor y por el estatus de IDH.

Grado del tumor Estatus de IDH
WShape.original_shape_Sphericity WShape.original_shape_LeastAxis
NET.original_shape_Sphericity WShape.original_shape_Surface-

VolumeRatio
NET.wavelet.LHH_firstorder_Skewness NET.wavelet.LLH_glcm_Idn
T1c.wavelet.LHH_glcm_Imc1 T2.wavelet.HLH_glszm_SmallArea-

LowGrayLevelEmphasis
T1c.wavelet.HLL_glcm_Correlation T2.original_glcm_Correlation
NET.wavelet.HHH_firstorder_Mean FLAIR.wavelet.LLH_firstorder_Kurtosis
T1c.original_firstorder_Skewness NET.wavelet.HHL_gldm_Dependence-

NonUniformity
ED.log.sigma.5.0.mm.3D_gldm_Small-
DependenceLowGrayLevelEmphasis

NET.wavelet.LLH_glrlm_ShortRun-
LowGrayLevelEmphasis

ED.wavelet.HLL_firstorder_Skewness T2.wavelet.LHL_glcm_Idmn
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9 Anexo II

Los script generados para la consecución de los objetivos de este trabajo pueden consul-
tarse y descargarse en el siguiente enlace: https://github.com/adlpecer/TFM.

55

https://github.com/adlpecer/TFM

	Introducción
	Gliomas difusos de grado bajo
	Relevancia
	Clasificación
	Perfil Molecular
	Tratamiento

	Imagen médica
	Concepto y papel en la medicina de precisión
	Imagen por Resonancia Magnética (MRI)

	Radiómica
	Flujo de trabajo
	Adquisición y procesado de las imágenes
	Extracción de características
	Estrategias de análisis


	Hipótesis y Objetivos
	Hipótesis
	Objetivos
	Objetivo General
	Objetivos específicos


	Material y métodos
	Adquisición de los datos
	Colección
	Procesado y segmentación de imagen
	Datos clínicos y ómicos

	Extracción de características radiómicas
	PyRadiomics
	Empleo de PyRadiomics
	Parámetros de extracción

	Análisis estadístico
	Procesamiento y análisis exploratorio
	Análisis inferencial
	Análisis supervisado
	Separación de los datos
	Filtrado de características
	Generación del modelo
	Predicción y evaluación



	Resultados
	Extracción de características radiómicas
	Análisis exploratorio
	Análisis inferencial
	Análisis supervisado
	Grado del tumor
	Mutación en IDH


	Discusión
	Conclusiones
	Bibliografía
	Reconocimientos
	Anexo I
	Anexo II

