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RESUMO

Radidmica € uma abordagem avancada de analise de imagens médicas que envolve a extracdo
quantitativa de um grande nimero de caracteristicas das imagens, com o objetivo de capturar
informagdes minuciosas e ndo visiveis a olho nu. Os gliomas sdo tumores primarios originarios
das células da glia e representam cerca de 27% de todos os tumores do sistema nervoso
central. Imagens médicas para classificacdo de gliomas de acordo com a Organizacdo Mundial
de Saude continua sendo um desafio. O objetivo do trabalho é investigar o desempenho da
analise quantitativa baseada em radidmica em imagens de ressonancia magnética, T1
Volumétrico pés-contraste (3D T1CE), FLAIR e ADC na regido tumoral, para predi¢cdo da
diferenciacdo dos tumores gliais de alto e baixo grau. Trata-se de um estudo retrospectivo,
baseado em andalise dos registros anadtomo-patoldgicos e de imagens de RM de pacientes
operados em um hospital terciario, atendidos entre janeiro de 2019 a dezembro de 2022, que
obedeceram aos critérios de selecdo da amostra. Cento e setenta e seis gliomas confirmados
histologicamente realizaram as sequéncias 3D T1 CE, FLAIR e ADC de RM, antes de qualquer
intervencdo. O volume de interesse cobrindo todo o realce do tumor foi desenhado
manualmente nas sequéncias descritas usando o software 3D slicer e um total de 105, 117, 114
caracteristicas foram extraidas do VOI, das sequéncias descritas, respectivamente. Um
algoritmo de inteligéncia artificial, floresta aleatoria foi aplicado para diferenciar gliomas de
baixo (LGG) e alto graus (HGG) e a eficécia foi testada com validacdo cruzada de 10 vezes.
Em seguida, a eficicia diagnodstica do aprendizado de maquina baseado em radiémica foi
comparada entres as trés sequéncias. Foram incluidos neste estudo 130 HGG e 46 LGG, o HGG
tendeu a apresentar necrose proeminente, edema perilesional, realce e a multifocalidade dos
tumores (P <0,05). A sensibilidade, especificidade, precisdo, acuracia e area sob a curva ROC
(AUC) da radiomica foram de 94,59%, 92,68%, 92,11%, 93,59% e 0,9364 para 3DT1 CE;
94,74%, 89,47%, 90,0%, 92,11%, 0,9211 para FLAIR; 83,78%,92,68%,91,18%,88,46%,
0,8823 para ADC e 90%, 90,99%, 91,56%, 90,47% e 0,9050 para a combinacdo dessas
sequéncias, respectivamente. O aprendizado de maquina baseado em radibmica na sequéncia
3D T1CE ofereceu eficécia superior as demais sequéncias de RM avaliadas, ndo houve melhor
classificacdo com o uso de sequéncias isoladas. A aplicacdo clinica do aprendizado de maquina

baseado em radiémica pode ser justificada com base em nosso estudo.

Palavras-chave: radiémica; gliomas; classificacdo de gliomas; aprendizado de maquina;

ressonancia magnética.



ABSTRACT

Radiomics is an advanced approach to the analysis of medical images that involves the
quantitative extraction of a large number of features from images, aiming to capture detailed
information not visible to the naked eye. Gliomas are primary tumors originating from glial
cells and represent approximately 27% of all central nervous system. Medical imaging for
grading gliomas according to the World Health Organization remains a challenge. The objective
of this study is to investigate the performance of radiomics-based quantitative analysis on
magnetic resonance imaging, post-contrast volumetric T1 (3D T1CE), FLAIR, and ADC in the
tumor region, for predicting the differentiation of high-grade and low-grade gliomas. This is a
retrospective study based on the analysis of anatomopathological records and MRI images of
patients operated on at a tertiary hospital, treated between January 2019 and December 2022,
who met the sample selection criteria. One hundred and seventy-six histologically confirmed
gliomas underwent 3D T1CE, FLAIR, and ADC MRI sequences before any intervention. The
volume of interest covering the entire tumor enhancement was manually delineated in the
described sequences using 3D Slicer software, and a total of 105, 117, 114 features were
extracted from the VOI in the described sequences, respectively. An artificial intelligence
algorithm, Random Forest, was applied to differentiate low-grade (LGG) and high-grade
gliomas (HGG), and efficacy was tested with 10-fold cross-validation. Then, the diagnostic
efficacy of radiomics-based machine learning was compared among the three sequences. 130
HGG and 46 LGG were included in this study; HGG tended to present prominent necrosis,
perilesional edema, enhancement, and tumor multifocality (P <0.05). The sensitivity,
specificity, accuracy, precision, and area under the ROC curve (AUC) of radiomics were
94.59%, 92.68%, 92.11%, 93.59%, and 0,9364 for 3D T1CE; 94.74%, 89.47%, 90.0%, 92.11%,
0,9211 for FLAIR; 83.78%, 92.68%, 91.18%, 88.46%, 0,8823 for ADC; and 90%, 90.99%,
91.56%, 90.47%, and 0,9050 for the combination of these sequences, respectively. Radiomics-
based machine learning in the 3D T1CE sequence offered superior efficacy compared to the
other evaluated MRI sequences, and there was no improved classification with the use of
isolated sequences. The clinical application of radiomics-based machine learning can be

justified based on our study.

Keywords: radiomics; gliomas; glioma classification; machine learning; magnetic resonance

imaging.
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1 INTRODUCAO

Os gliomas sdo os tumores cerebrais primarios mais comuns e representam um grupo
heterogéneo de neoplasias do sistema nervoso central com distintos tipos histoldgicos e graus
de malignidade (Bondy et al., 2008). Baseado em critérios histopatologicos da Organizagédo
Mundial de Satde (OMS), esses tumores sdo frequentemente estratificados em dois grupos:
baixo grau (WHO grau 1 e 2) e alto grau (WHO grau 3 e 4) (DU et al., 2022). Mesmo nos dias
atuais, essa classificacdo define estratégias terapéuticas e prediz diagnéstico (Louis et al.,
2016a).

Em geral, a maioria dos casos de gliomas de alto grau tém uma expectativa de vida
muito baixa (Darefsky; King; Dubrow, 2012), enquanto os de baixo grau estdo associados a
uma expectativa de vida mais prolongada (Majchrzak et al., 2012). A classifica¢do dos gliomas
€ 0 primeiro passo para um tratamento adequado, que pode envolver resseccao cirurgica do
tumor, radioterapia apds cirurgia ou uma combinagdo de quimioterpicos e radioterapia, a
depender do grau do glioma (Stupp; Weber, 2005).

Dessa forma, o diagnostico histoldgico correto é de extrema importancia para o
tratamento adequado, e mais recentemente, a associa¢do de analise molecular, sendo elas
consideradas as técnicas padrdo ouro para graduacao dos tumores intracranianos gliais (Zhang
et al., 2021). No entanto, ha a necessidade de bidpsia estereotaxica ou resseccao da neoplasia,
procedimentos invasivos que oferecem riscos inerentes de complicagdes (Jackson et al., 2001).
Novas técnicas avancadas de RM ndo invasivas e pesquisas em sequéncias adicionais estao
aprimorando a precisdo do diagnéstico por imagem, se aproximando ao padrdo ouro (Chishty
et al., 2010).

Nos ultimos anos, a quantidade e complexidade dos dados de neuroimagem de pacientes
com tumores cerebrais aumentaram significativamente (Forghani, 2020). Isso resultou em um
grande numero de parametros, tornando dificil uma avaliacdo eficiente e econébmica sem o
suporte da Inteligéncia Artificial (1A) (Ce et al., 2023). A 1A pode agilizar varias etapas
demoradas na analise das imagens, melhorando assim a produtividade. Além disso, a analise
automatizada torna a analise reprodutivel e independente do nivel de experiéncia do avaliador
(Razek et al., 2021). E importante destacar que a I A tem o potencial de identificar novos padrées
mesmo em imagens cerebrais obtidas rotineiramente, podendo levar a novos avangos
(Muthukrishnan et al., 2020). A identificacdo e extracdo de caracteristicas de imagem, além da
geragdo de modelos matematicos para prognostico ou previsao, é conhecida como radiémica


https://www.zotero.org/google-docs/?TGLSch
https://www.zotero.org/google-docs/?6RW2ex
https://www.zotero.org/google-docs/?3CrbMU
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(Gillies; Kinahan; Hricak, 2016a). Neste tipo de analise sdo extraidas da imagem caracteristicas
intrinsecas como tamanho, forma, textura, dentre outras (Lambin et al., 2012).

Ao combinar essas informacdes radidmicas com outros dados clinicos do paciente,
como sobrevivéncia, marcadores moleculares ou gendmica, é possivel criar modelos
matematicos mais precisos (Lambin et al., 2012). Esses modelos podem prever a resposta ao
tratamento, o progndstico e permitir a avaliagdo menos invasiva, permitindo um tratamento
mais personalizado e adaptado (Gillies; Kinahan; Hricak, 2016a). Encontrar maneiras
inovadoras de utilizar imagens pré-existentes tem o potencial ndo apenas de aumentar a precisao
dos diagnosticos, mas também de utilizar de forma mais racional os escassos recursos da salde
(Forghani, 2020). No entanto, barreiras significativas devem ser superadas para que essa
tecnologia seja implementada com sucesso e em larga escala para uso rotineiro no ambiente
clinico (Forghani, 2020).

Ao integrar caracteristicas quantitativas extraidas de imagens convencionais
multiparamétricas de Ressonancia Magnética (RM) por meio de algoritmos de aprendizado de
maquina, a radibmica surge como uma ferramenta valiosa capaz de fornecer informacdes
abrangentes que podem ser desafiadoras de discernir apenas pela inspecdo visual (Gillies;
Kinahan; Hricak, 2016a) (Prasanna et al., 2017). Estudos anteriores se concentraram
principalmente em técnicas avancadas de RM, que, devido a modelos de pds-processamento
variados e critérios de interpretacdo, enfrentam limitagcGes em aplicacdes clinicas (Boxerman;
Schmainda; Weisskoff, 2006). Além disso, essas técnicas avancadas de RM nédo estdo
prontamente acessiveis em algumas areas rurais, restringindo ainda mais sua utilidade
diagnéstica. Por outro lado, sequéncias usuais de RM, como as ponderadas em T1, T2,
Recuperacéo de Inversdo Atenuada por Fluido (FLAIR) e difusdo sdo amplamente empregadas
na rotina diagnostica e estadiamento de gliomas em grande parte dos hospitais.

Este estudo tem como objetivo avaliar a eficacia diagnostica do aprendizado de maguina
baseado na radidomica de imagens de RM T1 volumétrica pos contraste (3D T1CE), FLAIR e
Coeficiente de Difusdo Aparente (ADC) na diferenciacéo entre gliomas de alto e baixo grau. O
objetivo € estabelecer uma solugdo de imagem préatica e econémica combinando a radiémica

com as sequéncias de rotina amplamente utilizadas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 TUMORES CEREBRAIS

2.1.1 Definic¢éo dos gliomas

Gliomas do Sistema Nervoso Central (SNC) sd@o um grupo heterogéneo de tumores
cerebrais que se originam das células gliais, que sdo as células de suporte do cérebro e da
medula espinhal. Existem varios subtipos de gliomas, cada um originando-se de diferentes tipos
de células gliais. Os principais subtipos de gliomas incluem: astrocitomas (originam-se de
astrocitos), oligodendrogliomas (originam-se de oligodendrdécitos), ependimomas (originam-se
das células ependimarias que revestem os ventriculos cerebrais e o canal central da medula
espinhal) e os gliomas mistos (alguns gliomas podem conter elementos de mais de um tipo de
célula glial) (Ostrom et al., 2014).

2.1.2 Epidemiologia dos gliomas do Sistema Nervoso Central

Os gliomas séo o tumor intracraniano primario mais comum, representam 2% de todos
os canceres nos EUA, com uma incidéncia de cerca de 23 por 100.000 habitantes, representando
80,6% dos tumores cerebrais malignos (Ostrom et al., 2018).

Embora relativamente raros, causam mortalidade e morbidade significativas. O
glioblastoma, a histologia de glioma mais comum (aproximadamente 45% de todos os gliomas),
tem uma sobrevida relativa em 5 anos de cerca de 5% (Ostrom et al., 2018).

As neoplasias cerebrais sdo raras quando comparadas com outro tipo de neoplasias, a
sua relevancia incide no fato de pertencer a classe de tumores mais agressivos, sobretudo na
sua forma de progressao e limitacGes que provoca, afetando func¢des essenciais para a vida diaria
(Ostrom et al., 2014).

A prevaléncia exata dos gliomas em comparag¢éo com outros tipos de cancer pode variar
dependendo da fonte de dados e das estatisticas especificas do pais ou regido. No entanto, em
geral, os gliomas representam uma parcela relativamente baixa dos casos de cancer em
comparagdo com outros tipos mais comuns, como cancer de mama, prostata, pulméo e célon
(Ostrom et al., 2014).
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No mundo, em termos de incidéncia, o cAncer do sistema nervoso central ocupa a décima
terceira posicdo em homens e a décima sexta posicao entre as mulheres. Em 2018, foram
estimados 162 mil casos novos em homens e 134 mil em mulheres (Silva, 2018).

De acordo com o Instituto Nacional do Cancer (INCA), no Brasil, os tumores do sistema
nervoso central representam cerca de 4% dos tumores malignos em adultos e 6% dos tumores
malignos em criangas. Estima-se que ocorram cerca de 6.500 novos casos de tumores cerebrais
malignos por ano no pais. No entanto, a incidéncia pode variar dependendo da regido do pais e
do subtipo de tumor. Os gliomas representam o tipo mais comum de tumor cerebral,

correspondendo a cerca de 80% dos tumores cerebrais primarios em adultos (Brasil, 2022).

2.1.3 Fatores de risco dos gliomas do Sistema Nervoso Central

Os gliomas do SNC sdo um grupo de tumores cerebrais que podem ter causas
multifatoriais e complexas, e os fatores de risco ndo s&o completamente compreendidos.
Contudo, existem alguns fatores que foram associados a um risco ligeiramente aumentado de
desenvolver gliomas. Estes incluem: 1) ldade mais avancada; 2) Historia familiar que, em
alguns casos raros, sugere uma predisposicao genética. No entanto, a maioria dos gliomas nédo
é hereditéaria (Davis, 2018); 3) Radiacdo ionizante: exposicdo a doses elevadas de radiacdo
ionizante, como aquelas usadas em tratamentos anteriores para outros tipos de cancer ou
acidentes nucleares, esta associada a um aumento do risco de gliomas (Prasad; Haas-Kogan,
2009); 4) Sindromes genéticas: alguns disturbios genéticos raros, como a Neurofibromatose
Tipo 1 (NF1) e a Sindrome de Li-Fraumeni, estdo associados a um maior risco de desenvolver
gliomas; 5) Exposicdo ocupacional a certos produtos quimicos ou substancias toxicas (Davis,
2018); 6) Exposicdo a campos eletromagneticos: Alguns estudos investigaram a possivel
relacdo entre a exposicdo a campos eletromagnéticos de telefones celulares e um aumento do
risco de gliomas, mas os resultados sdo mistos e inconclusivos até o0 momento (Little et al.,
2012); 7) Fatores genéticos como mutagdes nos genes IDH1 e IDH2, estdo associadas a
subtipos especificos de gliomas de baixo grau (Cohen; Holmen; Colman, 2013).

E importante notar que a grande maioria dos gliomas ocorre sem uma causa conhecida
e nao esta relacionada a nenhum fator de risco especifico. Além disso, os fatores de risco podem

variar dependendo do subtipo de glioma (Davis, 2018).

2.1.4 Classificagdo dos gliomas


https://www.zotero.org/google-docs/?togk8M
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A classificacdo de tumores do SNC segundo a OMS, é o sistema mais amplamente
aceito para classificacdo dos tumores do SNC, embora tradicionalmente baseada nas
caracteristicas histologicas, desde a 42 edi¢cdo em 2016, depende cada vez mais de parametros
moleculares para sua classificacdo. Nela, pela primeira vez, a classificacdo de tumores utiliza
pardmetros moleculares além da histologia para definir muitas entidades tumorais, formulando
assim um conceito de como o diagndstico deve ser estruturado na era molecular (Louis et al.,
2016b, p. 20). As mudancas mais notaveis envolveram os gliomas difusos, onde o foco se
concentra no estado do gene Isocitrato Desidrogenase (IDH), mutado ou selvagem e na
codelecdo do cromossomo 1p19q, observada em oligodendrogliomas (Johnson et al., 2017).

A 52 edicdo (2021), vigente atualmente para classificagcdo dos tumores do SNC propds
uma atualizacdo e nela foram adicionadas novas diretrizes e biomarcadores. As principais
mudancas foram: a diviséo entre gliomas dos tipos adulto e infantil; a revisdo da nomenclatura
com abolicdo de termos de graduacdo como anaplasico; o reconhecimento de novas entidades
neoplésicas; a combinacao histoldgica e molecular na classificacdo das neoplasias gliais. Além
disso, as diretrizes recomendaram abandonar a utilizacdo de nimeros romanos para classificar
histologicamente os tumores, substituindo-os por numeros arabicos (Brat et al., 2020; Louis et
al., 2021). Isso serd refletido em uma estrutura de relatério em camadas, onde as caracteristicas
histologicas, classificagdo e informacgBes moleculares serdo combinadas para formar um
diagndstico integrado, que baseia-se na classificacdo histopatolégica, classificagdo SNC OMS
e informacdo molecular (Johnson et al., 2017).

Os gliomas também podem ser classificados em graus de malignidade com base na sua
aparéncia histoldgica e em marcadores moleculares. Os graus histoldgicos incluem baixo grau
(grau 1 e 2) e alto grau (graus 3 e 4), sendo o glioblastoma multiforme o mais comum,
classificado como grau 4 e altamente maligno, representa 54% de todos os gliomas e tem um
dos piores progndésticos de todas as entidades oncoldgicas com sobrevida mediana de 13,6

meses (Ostrom et al., 2018).

2.1.4.1 Isocitrato Desidrogenase - IDH

A enzima IDH desempenha um papel fundamental no ciclo do &cido tricarboxilico (ciclo
de Krebs). Alteraces nos genes que codificam a IDH tém relevancia significativa em varias
condicBes médicas. Foram identificados varios genes que codificam isoformas dessas enzimas,

sendo o IDH1 e o IDH2 os mais relevantes na classificacdo atual do glioma. Essas mutacoes
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desempenham um papel central na categorizagdo dos gliomas difusos do tipo adulto e tém
importantes implicagdes no desenvolvimento de novas abordagens (Louis et al., 2016b).

Na maioria dos casos, o estado da enzima IDH é determinado através da aplicacdo da
técnica de imuno-histoquimica em amostras obtidas por meio de biopsia cirurgica. Cerca de
90% das mutagdes IDH que ocorrem em gliomas afetam o gene IDHZ1, resultando em uma Unica
alteracdo missense no aminodcido arginina (R)132, que é substituido por histidina (H); essa
mutacdo € identificada como IDH1 R132H. Normalmente, essa mutacdo é pesquisada usando
a imuno-histoquimica. Se ndo for observada nenhuma reacao positiva na imuno-histoquimica,
existe uma alta probabilidade, embora ndo absoluta, de que o tumor seja do tipo IDH selvagem
(sem mutacdes). Isto s6 pode ser confirmado com genotipagem formal, por exemplo, utilizando
pirosequenciamento. Na pratica clinica, entretanto, essa analise nem sempre é realizada devido
ao alto custo, e em alguns grupos de pacientes, como 0s idosos com tumores que apresentam
necrose, os resultados quase sempre sdo negativos, ou seja, esses tumores quase sempre se
revelam glioblastomas (Cohen; Holmen; Colman, 2013).

Percebe-se que a classifica¢do atual dos gliomas inclui informacgdes moleculares que
podem suplantar as caracteristicas histopatoldgicas. Por exemplo, se o0 tumor parece ser um
astrocitoma difuso, mas possui a codelecdo 1p19q , entdo trata-se de um oligodendroglioma e
mesmo que um tumor tenha a aparéncia de um astrocitoma de baixo grau no exame histologico,
ele pode ser classificado como grau 4 (glioblastoma) se tiver certas alteracdes moleculares,
como amplificacdo do gene EGFR (receptor do fator de crescimento epidérmico), uma mutagéo
no promotor do gene TERT ou uma combinacdo de ganho do cromossomo 7 e perda do
cromossomo 10 (chamado +7/-10) (Louis et al., 2021). A Figura 1 ilustra de forma simplificada

a classificacdo dos gliomas difusos do tipo adulto baseada na 52 edicdo da OMS.

Figura 1 — Esquema de classificacdo simplificada dos gliomas difusos do adulto segundo a 52
edicdo da OMS (2021).
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A discriminacgdo entre diferentes tipos de tumores cerebrais ainda é problemética na
imagem. Uma grande dificuldade ao tentar determinar o grau desses tumores é que ha uma
consideravel variabilidade entre os patologistas na determinacéo do grau do tumor.

Isso pode ser explicado pelo fato de que as caracteristicas das imagens histopatologicas
usadas para categorizar esses tumores em diferentes graus nem sempre sdo 6bvias e faceis de
identificar com confianca, por diferentes observadores. A analise computadorizada dessas
imagens patolégicas pode, em parte, resolver essas limitacdes, pois tem a capacidade de
quantificar e medir de forma consistente e repetitiva as estruturas histolégicas em grande escala
(Kong et al., 2013).

A sobrevivéncia € fortemente dependente do grau do tumor. Portanto, € muito
importante diferenciar os diferentes graus de glioma ao considerar as opg¢des de tratamento

(Ertosun; Rubin, 2015). O Quadro 1 ilustra a graduacdo de tumores.

Quadro 1 — Definicdo do grau dos gliomas, de acordo com a Organizacdo Mundial da Salde.

Grau dos gliomas
1 2 3 4
Benignos Malignos ou ndo Malignos Malignos
Taxa de Taxa de Taxa de Taxa de
crescimento crescimento crescimento e crescimento e
- baixa baixa, porém com | recorrénciaalta | recorréncia alta
Descricao A s
de tendéncia a necrose +
. recorréncia
gliomas
Sobrevida alta Sobrevida Sobrevida Sobrevida
alta intermediaria baixa

Fonte: A autora (2024).

2.2 TRATAMENTO DOS GLIOMAS

O tratamento dos gliomas no cérebro geralmente envolve uma abordagem
multidisciplinar e pode incluir diferentes opcdes, dependendo do tipo do tumor, localizacéo e
tamanho, além da satde geral do paciente e outras consideragdes individuais. Para os gliomas
de baixo grau a cirurgia é frequentemente a primeira opcéo, o objetivo € remover 0 maximo
possivel do tumor, ao mesmo tempo em que preserva a funcéo cerebral ou medular (Tom et al.,
2019). A radioterapia pode ser usada apés a cirurgia ou, em alguns casos, como tratamento

primario (Wang; Mehta, 2019). Geralmente esses gliomas de baixo grau precisam de
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acompanhamento regular com exames de imagem para monitorar a possivel recorréncia do
tumor (Tom et al., 2019).

O tratamento dos tumores gliais de alto grau envolve a remocdo cirdrgica maxima
possivel, sequida de quimioterapia e/ou radioterapia simultaneas. Em um estudo realizado nos
anos 2000 (Stupp et al., 2009), pesquisadores da Organizacdo Europeia de Pesquisa e
Tratamento de Céancer (EORTC) e do Instituto Nacional de Cancer do Canada (NCIC)
investigaram o beneficio do uso da substincia Temozolamida (TMZ) como agente
quimioterapico administrado concomitantemente com a radioterapia em 573 pacientes com
GBM, com idades entre 18 e 70 anos. Os resultados mostraram que a administragdo de TMZ
em conjunto com a radioterapia aumentou a sobrevida global dos pacientes tratados de 12 meses
para 14 meses, em comparacdo com aqueles pacientes que trataram apenas com radioterapia
(Cabrera et al., 2016).

A radioterapia pode ser conduzida utilizando técnicas avangadas, como a Radioterapia
com Intensidade Modulada (IMRT) ou a Radioterapia Arco Volumétrica (VMAT). Essas
abordagens permitem a administracdo do tratamento em toda a lesdo, a0 mesmo tempo em que
reduzem a exposicdo dos 6rgaos criticos, como o tronco cerebral, a medula espinhal e o préprio
cérebro, com o intuito de reduzir o risco de efeitos adversos causados pela radiacdo. A dose
total de radiacdo geralmente varia entre 59,4 Gy e 60 Gy, administrada em fracdes diarias de 2
Gy. Essa dose pode ser ajustada conforme a condicéo clinica do paciente (Cabrera et al., 2016).

Apesar de utilizar técnicas de radioterapia avancadas, como a IMRT e a VMAT,
juntamente com a quimioterapia TMZ, essas abordagens mostram uma resposta média do tumor
que resulta em uma sobrevida global média de 9 meses para pacientes com baixa capacidade
funcional e até 18 meses para pacientes com boa capacidade funcional (Minniti; Lombardi;
Paolini, 2019).

Dado o progndstico dificil e a natureza variavel e agressiva dos tumores de alto grau, é
de suma importancia compreender o perfil dessas lesdes a fim de investigar os fatores genéticos
que podem influenciar a resposta ao tratamento. Isso abre caminho para a implementacédo de
uma abordagem de medicina personalizada, na qual o tratamento pode ser adaptado as
caracteristicas individuais de cada paciente, visando aprimorar as chances de sucesso no

tratamento (Darefsky; King; Dubrow, 2012).

2.3 DIAGNOSTICO DOS TUMORES GLIAIS E OS METODOS DE EXAME
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O diagndstico dos tumores do sistema nervoso central pode ser feito por bidpsia e/ou
exames de imagens médicas. Os exames mais usados sdo tomografia computadorizada e
ressonancia magnética. Estudos de imagem usando ressonancia magnetica ndo conseguem por
si sO prever o grau do glioma, a sobrevida, o estado molecular e a resposta ao tratamento, sendo
esses desafios ainda a serem superados. Dessa forma, o diagnostico histoldgico correto é de
extrema importancia para o tratamento adequado. A bidpsia cerebral é o padrdo-ouro para o
diagnostico histopatoldgico, que se baseia na atividade mitética, celularidade, proliferacdo de
células endoteliais, pleomorfismo nuclear e presenca de necrose (Jackson et al., 2001), sendo
também importante para a avaliagdo genética, mas é cara e com riscos inerentes ao
procedimento cirdrgico. Além do mais, a alta heterogeneidade molecular dos tumores pode
diminuir a precisdo e o valor progndstico da biopsia diagnostica, como consequéncia o estudo
patoldgico pode permanecer inconclusivo em cerca de 7% a 15% dos pacientes (Gulsen, 2015).
A bidpsia também acarreta o risco de complicacfes relacionadas ao procedimento em cerca de
6% a 12% dos casos, com uma taxa de mortalidade de 0 a 1,7% (Jackson et al., 2001; Ostrom
etal., 2014).

O diagndstico preciso é de extrema importancia para o planejamento e para melhorar o
resultado do tratamento, Gtil na classificacdo dos tumores e na resposta apés a terapia, portanto,
existe uma necessidade continua de um diagnostico pré-operatdrio mais preciso, que pode ser
realizado de forma ndo invasiva com técnicas de imagem mais avancadas ou por meio de
inteligéncia artificial (Razek et al., 2021).

Os meétodos convencionais de imagem por RM dependem de caracteristicas como
morfologia, composicdo, localizacdo e efeito de massa do tumor, mas ainda apresentam
limitagdes em sua capacidade de diferenciar tumores cerebrais de outras lesdes, caracterizar e
classificar tumores, e discriminar tumores recorrentes de necrose tecidual. Métodos avancados
de imagem de RM, como difusdo (DWI), imagem por tensor de difusdo (DTI), técnicas de
perfusdo , como rotulagem de spin arterial (ASL), contraste de susceptibilidade dindmica (DSC),
imagem dindmica com contraste aprimorado (DCE) e espectroscopia sdo biomarcadores

quantitativos usados para determinar a morfologia e o tipo do tumor (Okuma; Fernandez, 2017).

2.4 O DIAGNOSTICO POR RESSONANCIA MAGNETICA DOS GLIOMAS

2.4.1 Principios fisicos na aquisicdo das imagens por ressonancia magnética


https://www.zotero.org/google-docs/?1uXp6s
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A RM é o método de escolha para o diagndstico e monitoramento dos gliomas do SNC,
ela utiliza campos magnéticos e ondas de radio para criar imagens detalhadas do interior do
corpo. Todo o processo de aquisi¢do de imagem na ressonancia magnética € nao invasivo e
geralmente ndo causa dor ou desconforto ao paciente. A aquisicdo de imagens envolve as
seguintes etapas:

A principio a pessoa a ser examinada é posicionada em uma maca que € inserida em um
grande equipamento em forma de tanel. Esse equipamento contém um forte campo magnético
que alinha os nucleos de hidrogénio presentes nos tecidos do corpo gerando uma magnetizacédo
global. Em seguida, comeca o processo de aquisi¢cao de imagem, uma antena de radio é utilizada
para emitir pulsos de energia (radiofrequéncia), que fazem os prétons sairem do alinhamento e
girar em torno do seu eixo. Quando os prétons voltam ao seu estado de alinhamento original,
eles liberam energia e emitem sinais de radio. Esses sinais sdo captados por uma antena presente
no equipamento de RM, que os converte em informacdes digitais. Uma sequéncia de pulso T1
é usada para produzir imagens com contraste anatdbmico, enquanto uma sequéncia de pulso T2
¢ usada para produzir imagens com contraste de fluidos. A seguir € realizada a reconstrucéo das
imagens, os sinais de ressonancia magnética sdo capturados e processados para criar imagens
detalhadas do corpo humano. Esses sinais sdo processados por um computador usando
algoritmos matematicos sofisticados para criar uma imagem nitida e detalhada em 2D ou 3D
(Mazzola, 2015).

As imagens de RM sdo digitais e, portanto, armazenadas em um computador utilizando
um software chamado de Sistema de Arquivamento e Gerenciamento de Imagens, também
conhecido pela sigla em inglés PACS (Picture Archiving and Communication System). Na
radiologia digital, o padrdo de comunicacdo ¢ o Digital Imaging and Communications in
Medicine (DICOM), que representa um padrdo global para transferéncia de imagens
radioldgicas e outras informacfes médicas entre computadores (Azevedo-Marques; Saloméo,
2009).

2.4.2 Achados de imagem dos tumores de alto e baixo grau por ressonancia magnética

Os glioblastomas podem ser identificados em imagens de ressonancia magnética
convencional através de algumas caracteristicas especificas, as mais comuns sdo: apresentam
realce intenso ap6s a administragdo do agente de contraste intravenoso paramagnético, essa
caracteristica é indicativa de um aumento na permeabilidade vascular e um acumulo de liquido

nos tecidos afetados; geralmente apresentam edema ao redor do tumor, o que pode ser
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visualizado na RM como uma éarea hiperintensa na sequéncia ponderada em T2 e FLAIR
(sequéncias de RM), essa area pode ser indicativa do grau de invasdo do tumor no tecido
cerebral adjacente; geralmente apresenta uma area central de necrose, onde as células tumorais
morrem devido a falta de suprimento sanguineo adequado, essa area pode ser visualizada como
uma é&rea hipointensa em T1, com realce irregular periférico. Os glioblastomas apresentam
margens irregulares e dificeis de definir na RM, indicando invaséo no tecido cerebral adjacente.
Também podem apresentar lesdes satélites, que sao tumores menores que se formam proximos
ao tumor principal, essas lesdes podem ser dificeis de detectar e representam um sinal de uma
doenga mais avancada (Wen; Kesari, 2008).

Os tumores gliais de baixo grau sdo um grupo de tumores cerebrais que crescem
lentamente e sdo menos agressivos do que os glioblastomas. As caracteristicas dos tumores
gliais de baixo grau na RM sdo: apresentam uma intensidade de sinal baixa nas imagens
ponderadas em T1 e uma intensidade de sinal alta nas imagens ponderadas em T2. O realce
pode ser visto em alguns tumores gliais de baixo grau, mas é menos intenso e mais focalizado,
geralmente tém margens bem definidas e nitidas e costumam apresentar menos edema
peritumoral que os glioblastomas (Upadhyay; Waldman, 2011).

A sequéncia ponderada em Difusdo (DWI) na RM mede a mobilidade das moléculas de
agua nos tecidos e sua interacdo com uma microestrutura local e demonstrou-se que valores
baixos de ADC se correlacionam inversamente com a celularidade do tumor (Sugahara et al.,
1999). Os gliomas malignos, como o glioblastoma, geralmente apresentam uma maior taxa de
proliferacdo celular e uma estrutura microscopica mais desorganizada. Isso resulta em restri¢éo
da difusdo da &gua nos tecidos tumorais. Portanto, a sequéncia de difusdo pode ajudar a
diferenciar entre tumores de baixa e alta graduacéo, sendo os ultimos associados a restricdo
mais significativa da difusdo (Stadnik et al., 2001).

A 1A surgiu como uma ferramenta Util para analise de imagens médicas baseadas em
radiologia, com o aprendizado de maquina (ML, machine learning do inglés) e o aprendizado
profundo (DL, deep learning, do inglés) como subconjuntos de técnicas auxiliares. Isso permite
uma variedade de aplicacdes na radiologia diagnostica, incluindo identificacdo, segmentacéo,

classificacédo e previsao de resultados em tumores cerebrais (Muthukrishnan et al., 2020).

2.5 CONCEITO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O conceito bésico de IA refere-se a qualquer método que permita que a inteligéncia

humana seja imitada por computadores. O objetivo da IA ¢é utilizar dados e informagdes como
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entradas para gerar saidas com alto valor agregado, como previsdes e decisdes automatizadas.
A IA, em linhas gerais, engloba um conjunto de sistemas capazes de realizar inferéncias
precisas a partir de vastos conjuntos de dados, utilizando algoritmos computacionais avan¢ados
(Chartrand et al., 2017).

Com o uso de sistemas baseados em técnicas de IA, é possivel auxiliar na deteccao e
analise de dados clinicos, reduzindo erros e aumentando a eficiéncia diagndstica. Em especial
na oncologia, a 1A tem desempenhado um importante papel em diferentes aplicacdes como
radiologia, patologia, descoberta de medicamentos, medicina de precisdo e gerenciamento de
dados do paciente (Saxena et al., 2022).

Como resultado, percebe-se esfor¢os continuos para aprimorar a eficiéncia diagnostica
da IA e promové-la para a pratica clinica diaria. A invencdo e evolucdo das redes neurais
artificiais em meados do século passado, introduziram os fundamentos dos modelos de
aprendizado computacional, como o aprendizado de maquina (ML) e aprendizado profundo
(DL), grandes responsaveis pelo crescimento da IA (Razek et al., 2021).

2.6 CONCEITO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina, ou Machine Learning (ML) do inglés, € uma subarea da
inteligéncia artificial que se dedica ao desenvolvimento de algoritmos e modelos capazes de
aprender a partir de dados e fazer previsdes ou tomar decisfes. A ideia basica é que a maquina
seja capaz de identificar padrdes nos dados e entdo utilizar esse conhecimento para realizar
tarefas de forma autbnoma (Saxena et al., 2022).

O ML utiliza um conjunto de técnicas matematicas e estatisticas que permitem que um
modelo seja construido a partir de um conjunto de dados de treinamento. Esse conjunto de
dados de treinamento consiste em um conjunto de exemplos de entrada, chamadas de
caracteristicas, e saida, titulados de rotulos, onde o objetivo é instruir o modelo sobre a relagéo
entre esses elementos (Neri et al., 2019).

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser categorizados em trés principais
grupos: supervisionado, ndo supervisionado e por refor¢co. No aprendizado supervisionado, o
modelo é treinado com exemplos rotulados; no ndo supervisionado o modelo € treinado com
um conjunto de dados néo rotulados; e no aprendizado por reforco, 0 modelo € treinado através
da interacdo com um ambiente, onde ele recebe feedback positivo ou negativo com base nas
acOes que ele realiza. Depois que o modelo é treinado, ele pode ser utilizado para fazer previsdes

ou tomar decisdes em novos conjuntos de dados. Esse processo permite que as maquinas
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possam ser treinadas para realizar tarefas que anteriormente s6 poderiam ser executadas por

humanos, abrindo novas possibilidades para a automacéo (Neri et al., 2019).

2.7 CONCEITO DE APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado profundo, ou Deep Learning (DL) é um subcampo de aprendizado de
maquina que envolve o treinamento de redes neurais artificiais para executar tarefas,
alimentando-as com grandes quantidades de dados. O termo "profundo™ refere-se a sua
caracteristica distintiva de envolver multiplas camadas de redes neurais convolucionais (CNN),
as quais tém a capacidade de aprender representacdes progressivamente mais abstratas dos
dados de entrada. Nesse processo, a rede adquire a habilidade de reconhecer padrdes nos dados,
ajustando os pesos e vieses dos neurénios em cada camada com base nos dados de entrada e na
saida desejada. O aprendizado profundo mostrou um sucesso notavel em varios campos, como
reconhecimento de fala, processamento de linguagem natural e roboética, software de

reconhecimento de imagem, além de ferramentas de diagnostico médico (Lee et al., 2017).

2.8 CONCEITO DE RADIOMICA

Radiémica é um termo emergente no campo da radiologia, que se origina da fusdo das

uAa

palavras "radio", relacionadas a imagens médicas, e o sufixo "émica", presente em termos como
genbmica e protedmica. Essa abordagem destaca-se por explorar caracteristicas quantitativas e
qualitativas avancadas em imagens médicas, buscando extrair informacGes detalhadas e
valiosas para aprimorar a compreensao e o diagnéstico de variadas condic¢des de saude (Soni;
Priya; Bathla, 2019). Em esséncia, isto é feito usando algoritmos de processamento de imagens
e aprendizado de maquina para extrair e analisar, respectivamente, informac6es de exames de
ultrassonografias, tomografias computadorizadas, ressonancias magnéticas e medicina nuclear
(Gillies; Kinahan; Hricak, 2016a). Essa analise contrasta com a pratica usual de tratar imagens
médicas como imagens destinadas exclusivamente a interpretacdo visual (Lambin et al., 2012).
O objetivo primordial da radibmica é extrair e examinar 0 maximo possivel de dados
quantitativos ndo visiveis a olho nu para serem usados no suporte a decisdo (Kogak et al., 2019).

A radidmica e a IA sdo duas areas que se complementam e impulsionam o avango da
andlise de imagens médicas. A relacdo entre radidmica e 1A é perceptivel. Com 0 aumento da
complexidade e dimensionalidade das informagGes na radidmica, torna-se essencial dispor de

ferramentas analiticas altamente robustas. Nesse contexto, a IA surge como uma solucéo, gracas
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a sua capacidade de identificar padrdes (Ce et al., 2023). Por outro lado, na analise de imagens
meédicas, as aplicagdes de IA dependem invariavelmente dessa técnica, pois os dados usados
para treinar e construir modelos de 1A sdo obtidas por meio de abordagens que incluem a
extracdo de caracteristicas. Essa relacdo de interdependéncia entre essa metodologia e a 1A
impulsiona o avanco da analise de imagens médicas e abre novas possibilidades para
diagndsticos mais precisos e tratamentos personalizados (Razek et al., 2021).

A Figura 2 representa a 1A e seus subconjuntos, contribuindo para a aplicabilidade

radidmica.

Figura 2 — Diagrama de Venn sobre o papel da IA e seus subconjuntos.
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Fonte: A autora (2024).

Neste tipo de analise, comumente engloba a extracdo de parametros quantitativos como
tamanho, forma e caracteristicas texturais, que contém informacdes valiosas sobre a disposicéo
e padrdes de pixels ou voxels nas imagens (Gillies; Kinahan; Hricak, 2016a). Posteriormente,
essas caracteristicas radibmicas extraidas de imagens médicas, juntamente com outros dados
relacionados aos pacientes, possibilitam a identificacdo de padrdes e a criagdo de modelos de
previsdo que sdo empregados na criagdo de modelos estatisticos com o proposito de oferecer
suporte ao diagnostico, prognostico, resposta ao tratamento, risco de recorréncia de doencas e
ao planejamento individualizado de tratamento em varias regides do corpo e sistemas organicos,

como o cérebro (Kocak et al., 2019).
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Os dados radiémicos podem ser obtidos usando diferentes algoritmos matematicos que
envolve a extracdo de um conjunto de recursos numéricos da regido (ROI) ou do volume (VOI)
de interesse segmentados manualmente por um especialista ou automaticamente a partir de
modelos complexos de aprendizado de maquina. A maioria das caracteristicas extraidas na
radidmica é numérica e complexa, o que dificulta a relacao direta entre essas caracteristicas e 0
contexto fisiolégico, tornando quase impossivel a percepcdo humana dessa inter-relagcdo
(Kocak et al., 2019). A selecéo de atributos € entdo realizada por meio de algoritmos estatisticos
para garantir que apenas um subconjunto especifico seja utilizado na criacdo de modelos de
previsdo, evitando assim o overfitting e garantindo que os modelos sejam robustos (Wagner et
al., 2021).

Os atributos extraidos podem ser categorizados e, de maneira mais geral, classificados
como qualitativos, também chamados de semanticos, ou agndésticos (Lambin et al., 2012). Os
atributos qualitativos fornecem uma descricdo da estrutura da lesdo e geralmente estdo
associados as suas caracteristicas fisicas ou morfoldgicas. Essas caracteristicas costumam ser
avaliadas pelo radiologista e incluem o tamanho, a forma, a localizacdo e aspectos como o
realce ou a vascularizacdo. Os marcadores agnadsticos representam as caracteristicas da area de
interesse por meio de descritores quantitativos obtidos por calculos matematicos. Eles séo
categorizados em trés grupos: estatisticas de primeira ordem (que envolvem a analise individual
de cada voxel), estatisticas de segunda ordem (que consideram a relacdo entre os voxels,
fornecendo informacdes sobre a variacdo espacial dos valores de intensidade na lesdo ou textura
da lesdo) e estatisticas de ordem superior (que sao obtidas por meio de filtros matematicos de
imagem, podendo ser repetitivos ou ndo) (Lambin et al., 2012, 2017a).

Ja as caracteristicas de segunda ordem, ou caracteristicas texturais, quantificam a
heterogeneidade espacial dentro de uma regido da imagem. Em outras palavras, representam
relacOes estatisticas entre os niveis de intensidade de pixels ou voxels vizinhos ou grupos destes,
ndo sendo calculadas diretamente a partir da imagem original, mas a partir de diferentes
matrizes descritivas que ja codificam relacGes espaciais especificas entre pixels ou voxels na
imagem original (Lohmann et al., 2021). O quadro 2 exemplifica os principais atributos

extraidos das imagens.

Quadro 2 — Diferentes tipos de caracteristicas usadas na analise de imagens: caracteristicas de
forma semantica, caracteristicas de primeira e segunda ordem agndsticas, e caracteristicas de
ordem superior.

As caracteristicas de forma representam relacbes geométricas e

Semantico propriedades da ROI ou VOI segmentada, como o diametro maximo, area
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Quadro 2 — Diferentes tipos de caracteristicas usadas na anélise de imagens: caracteristicas de
forma semantica, caracteristicas de primeira e segunda ordem agnosticas, e caracteristicas de
ordem superior. (Continuagdo)

méaxima da superficie, volume, compacidade ou esfericidade.

Agnostico

Primeira ordem: e caracteristicas estdo relacionadas diretamente com a
distribuicdo de intensidades dos pixels na imagem. S&o baseadas em
histograma e incluem: média, mediana, minimo, maximo, entropia
(aleatoriedade), uniformidade, assimetria (assimetria) ou curtose
(achatamento)

Segunda ordem: exploram as relacdes espaciais entre os pixels naimagem,
utilizando a matriz de coocorréncia para analisar a frequéncia de pares de
intensidades.

Matriz de co-ocorréncia de nivel de cinza (GLCM): mede contraste,
energia, correlacdo, homogeneidade, variancia, dissimilaridade,
proeminéncia de cluster, tendéncia de cluster e probabilidade.

Matriz de diferenca de niveis de cinza da area (NGLDM): mede
granulosidade, contraste e agitacdo.
Matriz de comprimento de execucdo de nivel de cinza (GLRLM): codifica
o0 tamanho de execucdes homogéneas para cada intensidade de imagem.
Existem vérias outras matrizes a partir das quais um grande nimero de
caracteristicas texturais pode ser calculado.

Ordem superior: envolvem andlises mais complexas e podem fornecer
informacdes mais detalhadas sobre a textura e a estrutura da imagem sao
calculadas por métodos estatisticos geralmente apds a aplicacdo de
transformacdes matematicas especificas(filtros), incluem: Transformacoes
de Laplace de imagens filtradas por Gauss (Laplaciano-de-Gaussiano),
Transformadas de onda ou Fourier, Funcionais de Minkowski ou Anélise
fractal.

Fonte: A autora (2024).

E importante destacar que novas caracteristicas radiémicas estdo sendo desenvolvidas &

medida que as pesquisas avancam. Além disso, a interpretacdo especifica das caracteristicas

pode variar dependendo do contexto clinico e do tipo de imagem médica utilizada (Lambin et

al., 2012).

2.8.1 Etapas da radidmica

As etapas da radibmica podem variar dependendo do tipo de imagem e da finalidade

da andlise, mas geralmente incluem as seguintes etapas: Aquisi¢do, pré-processamento,

segmentacdo, extracdo de recursos, selecao de recursos e constru¢do do modelo e validacéo do

modelo. A Figura 3 apresenta o fluxo com cada etapa da analise radiémica, que serdo detalhadas

a sequir.
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Figura 3 — Visdo esquematica do fluxo de trabalho da radidmica.
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Fonte: A autora (2024).

- Aquisicao da imagem: A primeira etapa é a aquisi¢cdo da imagem médica. 1sso envolve o uso
de equipamentos médicos de alta tecnologia, os mais comuns sdo TC, RM e PET, para capturar
uma imagem do tecido ou 6rgédo que esta sendo examinado (Gillies; Kinahan; Hricak, 2016a).
- Pré-processamento: Para obter resultados precisos e reproduziveis a partir de imagens
radioldgicas, muitas vezes faz-se necessario realizar um pré-processamento adequado. Esse
processo é fundamental para garantir a consisténcia e a generalizacdo dos recursos quantitativos
gerados pela radidmica. Dentre as etapas de pré-processamento comuns, podemos destacar a
correcdo de ndo homogeneidades do campo de ressonancia magnética, reducdo de ruido,
reamostragem espacial, suavizagdo espacial e normalizacdo de intensidade (Lambin et al.,
2012).

- Segmentacdo da imagem: Significa dividir em regides com caracteristicas semelhantes. 1sso
é feito para que a radidmica possa analisar regides especificas da imagem em vez da imagem
como um todo. A segmentacdo precisa é uma etapa critica na analise radiémica, ela pode ser
manual, semiautomética ou automatica. A segmentacdo manual pode ser subjetiva e demorada,
para resolver esse problema, muitos algoritmos de aprendizado de maquina, como abordagens
baseadas em aprendizado profundo, estdo sendo implementados e testados para localizacéo e
segmentacdo automatica de tumores. Embora esses métodos possam agora ser usados para
ajudar na segmentacao do tumor, sua eficicia precisa ser demonstrada antes que possam ser

aplicados na pratica clinica (Lambin et al., 2012).
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- Extracdo de recursos: A extracdo de recursos envolve a identificacdo de caracteristicas
quantitativas da imagem que podem ser usadas para avaliar a satde ou a doenca do tecido ou
Orgdo em questdo. Esses recursos podem incluir medidas de intensidade, textura, forma e
tamanho, entre outras. Apesar do fato de que milhares de recursos podem ser extraidos com
diferentes significados matematicos, eles sdo agrupados em quatro subgrupos: caracteristicas
de forma, caracteristicas estatisticas de primeira ordem (baseadas em histograma),
caracteristicas estatisticas de segunda ordem (textura) e recursos estatisticos de ordem superior.
Essas categorias sdo as mais comuns e Uteis para a analise radidmica de tumores (Kumar et al.,
2012). As diferencas entre imagens extraidas de dois Gliomas de alto e baixo grau séo
mostradas na Figura 4.

Figura 4 — Gliomas de alto e baixo grau demonstram diferencas entre trés grupos de
caracteristicas (textura, forma e histograma) extraidas de sequéncias multiparamétricas de RM.
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Fonte: A autora (2024).

- Selecdo de recursos: Depois que 0s recursos sao extraidos, eles sdo normalmente submetidos
a um processo de sele¢do, que envolve a identificacdo daqueles mais informativos para a
analise. As caracteristicas quantitativas extraidas das imagens médicas ndo possuem a mesma
importancia, sendo que muitas sdo redundantes, possuem forte correlacdo ou ambiguidade, o
gue pode levar ao super ajuste dos dados e aumento na sensibilidade ao ruido da imagem nos
modelos preditivos dependentes. A selecéo de recursos antes das fases de aprendizado ajuda a
reduzir esses problemas. As estratégias de selecdo de recursos levam em consideracdo o
relacionamento entre os recursos e os rotulos de classe, resultando na escolha dos recursos mais

relevantes para o problema de classificagdo. Na radidémica, existem trés métodos populares para
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selecdo de recursos: métodos de filtro, métodos wrapper e abordagens incorporadas (Gillies;
Kinahan; Hricak, 2016b).

- Construcdo do modelo: Com os recursos selecionados, € construido um modelo de
aprendizado de méaquina, geralmente usando algoritmos de classificacdo ou regressdo, que
podem prever a presencga ou auséncia de uma doenca, a gravidade da doenga ou o progndstico
do paciente com base nos recursos extraidos. Dependendo do objetivo da analise, varios
algoritmos baseados em aprendizado de maquina podem ser utilizados para criar modelos
preditivos em radibmica. Entre os algoritmos mais comuns, podemos citar o modelo de riscos
proporcionais de Cox para analise de dados de sobrevivéncia, redes neurais, Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM), arvores de decisdo (como as florestas aleatorias), regressao linear
e regressdo logistica (Kumar et al., 2012).

- Validacdo do modelo: O modelo é entdo validado usando um conjunto de dados de teste para
verificar sua precisao e a robustez. Na tarefa de aprendizado de maquina supervisionado, 0s
dados sdo normalmente divididos em conjuntos de treinamento e validagdo, utilizando-se uma
divisdo estratificada para manter a mesma distribuicdo de amostras entre as classes em toda a
colecdo de dados. Apos o treinamento e validacdo do modelo, € importante aplica-lo a um novo
conjunto de dados de teste, que reflita os dados que o modelo ira encontrar na pratica clinica
(Lambin et al., 2017a).

- Aplicacdo clinica: Finalmente, se 0 modelo for considerado confiavel e preciso, ele pode ser
aplicado clinicamente para ajudar a guiar o diagnoéstico, tratamento ou progndstico de pacientes

com a doenca em questdo (Lambin et al., 2017b).

2.8.2 Ferramentas usadas na analise radidmica

Sé&o utilizadas varios softwares que fornecem uma ampla variedade de recursos para
analise, algumas sdo de uso gratuito, outros sdo plataformas pagas, as principais sdo: o
Pyradiomics, o LIFEX, o Radiomics Toolbox, o IBEX, o 3D Slicer, dentre outros (Neri et al.,
2019). Como exemplo temos o 3D Slicer que é uma ferramenta amplamente utilizada na
radibmica, € um software livre, aberto, utilizado para processamento de imagens medicas,
permite aos usuarios visualizar e manipular imagens em trés dimensfes, 0 que é importante
para analises mais detalhadas e precisas. Além disso, o software possui uma ampla variedade
de ferramentas de processamento de imagem, incluindo a segmentacdo semiautomatica e

automatica de estruturas, que otimiza o processo (Kikinis; Pieper; Vosburgh, 2014).
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2.8.3 Relagédo da radiogendmica e da radiémica na medicina diagndstica

Recentemente, surgiram novas diretrizes na pesquisa do cancer, uma delas se concentra
na relacdo entre os fendtipos de imagem e a genébmica, chamada de radiogenémica ou gendmica
das imagens. Ela visa identificar marcadores genéticos que possam estar associados a
caracteristicas de imagem especificas, como a presenca ou auséncia de lesbes, tamanho, forma
ou textura (Mazurowski, 2015).

A radiogendmica utiliza técnicas de analise de imagem computacional para
correlacionar os dados com informag@es genéticas do paciente, a fim de melhorar o diagndstico
e o tratamento de doencgas (Zhou et al., 2018). A relacdo entre radiogenémica e radidmica € que
ambas utilizam informacGes de imagem para fornecer insights adicionais sobre as
caracteristicas bioldgicas dos tecidos e lesdes (Kazerooni et al., 2021).

A radiogendmica usa informagdes gendmicas para ajudar a interpretar as imagens,
enquanto a radiébmica usa informacgdes de imagem para extrair informacdes sobre as
caracteristicas bioldgicas subjacentes (Mazurowski, 2015). Ambas abordagens nao invasivas
podem ajudar a melhorar a precisdo do diagndstico, a prever a resposta ao tratamento e a

identificar novos alvos terapéuticos para doengas complexas (Kazerooni et al., 2021).

2.8.4 Aplicacoes clinicas da inteligéncia artificial e radidmica em neuro-oncologia

Apesar da inteligéncia artificial ainda ndo ser aplicada rotineiramente no fluxo de
trabalho dos radiologistas, 0 nimero de estudos clinicos utilizando abordagens radidmicas e
radiogendmicas em neurorradiologia esta se expandindo a cada dia (Cé et al., 2023). Essas
aplicacbes compreendem deteccdo de lesdes, caracterizacdo molecular ndo invasiva,
diagndstico diferencial, relagdes espaciais (segmentacdo), definicdo de limites de lesdes e
avaliacdo de resposta a terapia e na predigdo do prognostico (Kickingereder et al., 2016).

Quanto a aplicabilidade da radiémica na analise das imagens em neuro-oncologia, seu
uso proporcionou:

e Prever o valor progndstico e a sobrevida de gliomas;

e Diferenciar gliomas de doencas desmielinizantes tumefativas;
e Distinguir gliomas de inflamacéo;

e Diferenciar gliomas de baixo grau e alto grau;

e Diferenciar gliomas grau 2 de grau 3;
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e Avaliagdo pré tratamento (segmentacdo do tumor e andlise de infiltracdo
tumoral);

e Avaliagdo pos tratamento (pseudoprogressdo e tumor residual/ recorrente)
(SINGH et al., 2021).

Dentre os estudos que se concentraram na tarefa de distinguir entre diferentes graus de
gliomas, destaca-se um estudo realizado por Cho et al., no qual uma abordagem radiémica foi
aplicada para avaliar como diversos algoritmos de aprendizado de maquina se sairam na
classificacdo de 285 casos de gliomas (210 de alto grau e 75 de baixo grau). Os pesquisadores
extrairam um extenso conjunto de caracteristicas radiomicas de imagens de RM, incluindo
sequéncias ponderadas em T1, T1 pds contraste, ponderadas em T2 e FLAIR. A avaliacdo dos
resultados revelou que trés classificadores supervisionados de ML apresentaram uma média de
Area sob a Curva (AUC) de 0,9400 para as coortes de treinamento e 0,9030 (regresséo logistica
0,9010, maquina de vetores de suporte 0,8866 e floresta aleatéria 0,9213) para as coortes de
teste (Cho et al., 2018).

Em outro estudo conduzido por Tian et al. (2018), utilizou-se a radibmica para
diferenciar gliomas de grau 2 dos de grau 3 e 4. Eles extrairam caracteristicas radiémicas de
diferentes modalidades de RM, incluindo sequéncias convencionais, difusdo e perfusdo com
Marcacdo de Spin Arterial (ASL). Ap6s 0 processamento multiparamétrico das imagens de RM,
foram derivados recursos de alto rendimento relacionados a textura e histograma dos VVolumes
de Interesse (VOIs) dos pacientes. Os resultados mostraram que o classificador Support Vector
Machine (SVM) obteve uma alta acuréacia e AUC (96,8% / 0,987) na classificagcdo de LGG em
relagdo a HGG, e 98,1% / 0,992, respectivamente, na classificagéo dos graus 3 em relagdo ao
4. Além disso, os pesquisadores demonstraram que as caracteristicas de textura eram mais
eficazes na classificacdo ndo invasiva de gliomas do que os parametros do histograma.

Dessa forma, no contexto das terapias moleculares, é crucial que a neuroimagem
diagndstica seja utilizada para guiar o diagndstico e a elaboracdo do plano de tratamento de
tumores cerebrais. 1sso envolve uma analise ndo invasiva da lesdo cerebral, muitas vezes
referida como "bidpsia virtual’, que se fundamenta em abordagens radidmicas e

radiogendmicas (Ce et al., 2023).


https://www.zotero.org/google-docs/?tyOTd7

3 HIPOTESE

A andlise radiémica é capaz de distinguir tumores gliais de alto e baixo grau.

34
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4 OBJETIVOS

4.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar o desempenho da andlise quantitativa baseada em radidmica utilizando imagens
de sequéncias multiparamétricas de RM, mais especificamente T1 volumétrica pds-contraste,
FLAIR e ADC na regido tumoral, para predicdo da diferenciacdo dos tumores gliais de alto e

baixo grau.

4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Quantificar com uma abordagem radiébmica, em sequéncias volumétricas T1 pos
contraste, gliomas incluidos no estudo e utilizar os resultados para classifica-los como
alto e baixo grau;

e Analisar se a extracdo combinada de caracteristicas radidmicas das sequéncias T1
volumétricas pos contraste, FLAIR e ADC melhoram a acuracia diagndstica da
radidmica por RM na classificacdo pré-operatdria de gliomas;

e Descrever os dados epidemioldgicos dos gliomas e correlacionar com os tipos de
gliomas e achados mais prevalentes das caracteristicas de imagem por RM.
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 LOCAL DA PESQUISA

Esse estudo foi realizado a partir de dados coletados de pacientes operados no Hospital
da Restauragéo, localizado na cidade do Recife-PE, considerado a maior instituicdo hospitalar
publica do norte nordeste, sendo referéncia nas areas de trauma, neurocirurgia, neurologia,

bucomaxilofacial, cirurgia geral e ortopedia.

5.2 DESENHO DA PESQUISA (TIPO DE ESTUDO)

Trata-se de um estudo retrospectivo, baseado em analise dos registros anatomo-
patoldgicos e de imagens de RM de pacientes operados no Hospital da Restauracao, cujos dados
foram obtidos entre janeiro de 2019 a dezembro de 2022.

e Pacientes:

Primeiramente foram analisados os registros histopatoldgicos dos pacientes operados no
periodo do estudo (2019 a 2022). As amostras ja tinham sido previamente examinadas por
patologistas do Hospital da Restauracdo e classificadas como tumores de baixo grau (grau 1 e
2) e de alto grau (graus 3 e 4) de acordo com a classificagdo de tumores do SNC da OMS 2007
ou nas diretrizes de 2016 quando informac6es suficientes estavam disponiveis. Selecionamos
aqueles cujo diagnostico foi glioma do SNC e buscamos no arquivo digital (PACS) do hospital
0s exames de RM correspondentes. Procuramos utilizar para analise a primeira RM realizada
pelo paciente no Hospital. A média de tempo entre a cirurgia ou biopsia diagndéstica e o estudo

histopatolégico foi inferior a 30 dias.

5.3 CRITERIOS DE ELEGIBILIDADE

e Critérios de Inclusdo: pacientes submetidos a uma RM convencional pré-operatéria e
que foram submetidos a resseccdo total ou subtotal do tumor, com confirmacéo
diagnostica patoldgica estabelecida, cujo diagndstico foi glioma do SNC, grau de 1 a 4,
segundo a classificacdo da OMS e sem tratamento prévio. Os pacientes selecionados
foram divididos em dois grupos: baixo grau (1 e 2) e alto grau (3 e 4), com base nos

dados histopatologicos.
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o Critérios de Exclus&o:
- Pacientes sem comprovacao histopatologica.
- Imagem de RM cerebral pré-tratamento ausente ou néo realizada.
- Qualidade de imagem diagnostica insatisfatoria.
- Imagens nédo encontradas no PCAS.
- Sequéncias de RM insuficientes, com artefatos ou que ndo apresentem sequéncias ponderadas
em T1 3D p0s contraste, difusdo (DWI/ADC) e FLAIR nos exames.
- Entre os gliomas foram excluidos os ependimomas para analise radidmica, uma vez que 0s
ependimomas se originam das células ependimarias que revestem os ventriculos cerebrais e 0
canal central da medula espinhal, logo para diferenciacdo de gliomas em graus histoldgicos eles
sdo considerados uma entidade separada e poderiam levar a confusfes na andlise, devido as
diferencas significativas em termos de caracteristicas radioldgicas. A Figura 5 mostra o

fluxograma de pacientes.

Figura 5 — Fluxograma de pacientes selecionados para o estudo.

Numero de pacientes com
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3.Imagem de RM nao encontrada ou
com artefatos (n: 54)

4. Ependimomas excluidos (n: 14)

exclusao (n= 105)

Pacientes com diagnostico de
gliomas de baixo e alto grau
confirmados por histopatologico
e RM respeitando critérios de
inclusédo (n: 176 )

Fluxo radiémica

3D T1CE, FLAIR e ADC
- alto grau: 130
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Fonte: A autora (2024).

e Dados de Ressonancia Magnética:
A partir de exames selecionados de RM pré-tratamento, coletados no formato Digital

Imaging and Communications in Medicine (DICOM), foi realizada a andlise das imagens,
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adquiridas com intensidade de campo magnético de 1,5 T em aparelho Philips com bobina de
16 canais (Achieva and Ingenia; Philips Healthcare, Best, the Netherlands).

As sequéncias de varredura de rotina para cada paciente incluiram imagens ponderadas
em T1 realizadas antes e apds o contraste, imagens ponderadas em T2, FLAIR, SWI, DWI e
ADC, sendo todas analisadas para auxiliar no diagnostico, porém apenas as imagens de RM 3D
T1CE, FLAIR e ADC foram usadas como amostra para o estudo radiémico.

Os parametros das sequéncias convencionais de RM foram os seguintes: T1 com eco de
spin (T1 SE) (TR/TE, 554 ms/12 ms; tamanho da matriz, 270 x 200; FOV, 24 x 24 cm; nUmero
de excitacdo, 1; espessura, 5 mm; intervalo, 0,5 mm), T2 turbo spin-echo (TR/TE,
6170 ms/100 ms; tamanho da matriz, 344 x 215; FOV, 24 x 24 cm; nimero de excitagdo, 1;
espessura, 5 mm; intervalo 0.5 mm) e sagital T1 (TR/TE, 547 ms/12 ms; tamanho da matriz,
268 X 219; FOV, 24 x 24 cm; nimero de excitagdo, 2; espessura, 5 mm; intervalo, 0.5 mm).
Axial FLAIR com os seguintes parametros: TR/TE, 11000 ms/120 ms; tamanho da matriz,
240 x 173; FOV, 24 x 24 cm; niimero de excitacdes, 1; espessura, 5 mm; intervalo, 0.5 mm.

As imagens volumétricas T1 pds contraste (3D T1CE) foram obtidas apos a
administracdo intravenosa de gadoteridol (ProHance; Bracco Diagnostic, Mildo, Italia), na
dose de 0,1 mmol/kg de peso corporal. Os parametros da sequéncia 3D T1 CE foram: TR/TE,
7,2ms/3,3ms; T1, 450 ms; angulo de inclinacdo, 8°; espessura da se¢do, 1,0 mm; FOV,

24 x 24 cm; tamanho da matriz, 256 x 256; nimero de excitagdes, 1; nimero de imagens, 170.

e Segmentacao do tumor:
Foi realizada a segmentacdo manual do volume de interesse (VOI), incluindo apenas o

tumor, usando o software 3D Slicer (versdo 5.6, www.slicer.org) e utilizando o plugin

Segmentation Wizard.

Dentro de uma regido de interesse definida, dois profissionais treinados delinearam com
precisdo a regido de interesse correspondente a area afetada pelo tumor. O contorno foi definido
com base em niveis de cinza nas sequéncias 3D T1 CE, FLAIR ¢ ADC ou usando a parte
realgcada pelo contraste nas bordas da lesdo, o objetivo era segmentar a area de interesse com
precisdo. Como demonstra a Figura 6.

Os VOlIs que abrangiam a leséo real¢ada foram desenhados fatia por fatia nas imagens
3D T1 CE e co-registrados com as imagens FLAIR e ADC, evitando as regides de edema

perilesional e incluindo necrose macroscopica e componente cistico da leséo.

Figura 6 — Exemplo de segmentacgéo do tumor usando o software 3D Slicer.


http://www.slicer.org/
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Figura 6 — Exemplo de segmentagéo do tumor usando o software 3D Slicer. (Cotninuagéo)
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Fonte: A autora (2024).

e Extragdo das caracteristicas:
As caracteristicas radidmicas foram extraidas das imagens ponderadas em 3D T1CE,
FLAIR e ADC apenas nas areas segmentadas previamente. Para esta etapa utilizamos também
o software 3D Slicer e o plugin Radiomics, no qual as definicBes de caracteristicas sdo

consistentes com a Image Biomarker Standardization Initiative (IBSI).

e Selecdo das caracteristicas:

Inicialmente, realizou-se um procedimento de limpeza de dados, no qual pacientes com
dados nulos foram excluidos para evitar vies na andlise, utilizando a biblioteca Pandas do
Python. Com uma limpeza adicional de dados, caracteristicas contendo dados pessoais, colunas
duplicadas ou dados inconsistentes foram desconsideradas. Para garantir uma analise justa em
todas as trés sequéncias (3D T1CE, FLAIR e ADC), apenas as colunas presentes em todas as
sequéncias foram mantidas, totalizando 93 caracteristicas. A partir dessas 93 caracteristicas, um
Classificador Random Forest (floresta aleatdria), composto por multiplas arvores de deciséo,
com a ajuda da biblioteca de ajuste de hiperparametros Optuna, foi aplicado para identificar as
melhores 30 caracteristicas para cada sequéncia (3D T1CE, FLAIR e ADC). A selecédo de
caracteristicas ao combinar as sequéncias 3D T1CE, FLAIR e ADC, também foi realizada

extraindo as 30 caracteristicas mais relevantes deste conjunto.
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Nas arvores de decisdo da Floresta Aleatoria (RF), cada nd representa uma condicdo
baseada em uma caracteristica especifica, com o objetivo de particionar o conjunto de dados
em subconjuntos com valores de resposta semelhantes (Breiman, 2001).

Salientamos a eliminacdo de caracteristicas altamente correlacionadas, que foram
excluidas para evitar viés na anlise, utilizando a biblioteca Pandas do Python em conjunto com
um classificador Random Forest (RF), indicando que a remocéo de caracteristicas redundantes
contribui para a efetiva classificacdo de gliomas de baixo e alto grau (Gao et al., 2020).

A métrica que orienta a selecdo das condicdes 6timas é conhecida como impureza,
geralmente medida pela impureza de Gini ou ganho de informagéo/entropia em tarefas de
classificacdo. Durante o treinamento da arvore, é possivel calcular em que medida cada
caracteristica reduz a impureza ponderada em uma arvore. A Floresta Aleatdria é construida
pela média da reducdo de impureza de cada caracteristica, e as caracteristicas sao classificadas
com base nessa métrica (Ishwaran, 2015).

Neste estudo, o indice de Gini foi utilizado para calcular a importancia relativa das
caracteristicas radidbmicas na distincdo entre LGG e HGG. A representacdo revela que a
incorporacdo de todas as caracteristicas de alto rendimento no classificador RF ndo resulta em
uma melhoria substancial no desempenho de classificagdo. Essa falta de melhoria significativa

¢ atribuida a redundancia entre os atributos radiémicos.

e Construcdo do modelo radiémico:

As 30 caracteristicas mais importantes de cada sequéncia (3D T1CE, FLAIR E DAC)
foram inseridas em um classificador de Floresta Aleatéria de Inferéncia Condicional para
construir o modelo (Yushkevich; Gao; Gerig, 2016). Para encontrar a melhor configuragédo
(hiperparametro), que representa 0 nimero de arvores na Floresta Aleatdria, adotamos uma
abordagem de validacéo cruzada de dez vezes. Esse processo, que inclui pré-processamento,
escolha de caracteristicas e construcdo do modelo, foi repetido trés vezes para evitar vieses e
ajuste excessivo. Os resultados finais foram calculados ao tirar a média do desempenho nessas
trés repeticoes.

Optamos por empregar o classificador de Floresta Aleatéria na selecdo das
caracteristicas radiémicas, por ele ter mostrado, em outros trabalhos, um desempenho superior
em relacdo a outros classificadores na distingdo de gliomas (Gao et al., 2020; Kumar et al.,
2023; Suh et al., 2018). Outros estudos que empregam abordagens de classificador de SVM
enfrentaram desafios decorrentes da inclusdo de caracteristicas redundantes, especialmente em

conjuntos de treinamento de pequena escala (Cho et al., 2018).
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Neste trabalho, foram selecionados 176 pacientes, apesar do nimero aceitavel, o método
de divis&o das amostras em coortes de treinamento e teste foi insuficiente para avaliar a robustez
do modelo, dessa forma avaliou-se 0os modelos preditivos usando validacdo cruzada de 10
Vezes.

O desempenho de classificacao foi avaliado utilizando métricas de acuracia, preciséo,
sensibilidade e especificidade. Adicionalmente, uma curva caracteristica de operagdo do
receptor (ROC) foi construida para determinar a AUC ROC. Uma AUC maior indica uma
melhor classificacdo, conforme discutido na referéncia (Cui et al., 2016). Todo o procedimento
de extracdo de caracteristicas e aprendizado de maquina esta detalhadamente ilustrado na Figura
1.

Figura 7 — A estratégia radibmica usada para classificar os gliomas: a) com base em dados de
segmentacdo manual uma area de interesse do tumor; b) a partir disso, criamos um conjunto de
imagens com parametros especificos e extraimos 0s mapas correspondentes na regido total do
tumor usando o software 3D Slicer; ¢) em seguida, usando a andlise de caracteristicas
radibmicas, coletamos um grande conjunto de atributos relacionados ao tumor para alimentar
um processo de aprendizado de maquina; d) Implementamos e comparamos métodos de selecédo
de caracteristicas usando um classificador de floresta aleatéria(RF); e) selecionando também os
parametros do modelo para construir o melhor modelo de classifica¢do de gliomas.
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e Auvaliagéo do radiologista:

Todas as sequéncias de RM disponiveis do exame de imagem foram analisadas pela
radiologista da equipe de pesquisa, como rotineiramente é realizado em ambiente clinico.
Desconhecia-se as informacoes clinicas, mas sabia-se que eram tumores gliais de baixo e alto
grau. Realizou-se a tabulacdo das principais caracteristicas demograficas (sexo, idade) e
radioldgicas dos 176 pacientes com tumores gliais de baixo (46) e alto grau (130), que tiveram
suas imagens analisadas segundo alguns dos recursos do padrao Visually AcceSAble Rembrandt
Images (VASARI), um conjunto de descritores padronizados usados para caracterizar tumores
cerebrais em exames de RM (Gemini et al., 2023) (VASARI, 2020). Os achados morfologicos
das imagens de RM incluidos foram localizacdo do tumor, lado do epicentro do tumor, a
presenca de necrose, realce, lesdo cistica, edema perilesional, multifocalidade, cruzamento da

linha média e remodelacéo da calvaria.

5.4 ANALISE E INTERPRETACAO DOS DADOS

A andlise dos dados foi feita utilizando o software IBM® SPSS® Statistics versdo 28.
Por meio do teste de Shapiro-Wilk para a variavel numérica (idade) foi verificada a hipétese de
normalidade.

Para verificar a associacao entre duas varidveis categoricas, foram elaboradas tabelas de
contingéncia e utilizados testes estatisticos. O teste de Mann-Whitney foi aplicado para
comparar duas variaveis categéricas com dados ndo normais. Ja o teste qui-quadrado de Pearson
foi utilizado para avaliar a associacdo entre duas variaveis categoéricas, quando as condicdes
para sua aplicacdo foram satisfeitas. Nas situacOes em que essas condi¢cdes ndo foram
verificadas, o teste Exato de Fisher foi utilizado em seu lugar. Os testes foram realizados com
nivel de significancia de 5%, e a hipbtese nula foi rejeitada se p < 0,05.

O desempenho preditivo de cada modelo radiémico foi avaliado através da curva ROC
e da AUC.

5.5 ASPECTOS ETICOS
O projeto foi aprovado pelo comité de ética de pesquisas em humanos do Hospital da

Restauracdo, no sob o numero de protocolo CAAE: 66185822.7.0000.5198. A realizacdo da
presente pesquisa obedece aos preceitos éticos da Resolugdo 466/12 ou 510/16 do Conselho
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Nacional de Salde. A exigéncia de consentimento informado do paciente foi dispensada com
base na natureza retrospectiva do estudo.
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6 RESULTADOS

Analisando os resultados histopatoldgicos, foram selecionados 281 com diagnostico de
gliomas, referente ao periodo de janeiro de 2019 a dezembro de 2022, desses foram realizados
125 imuno-histoquimica complementares, sendo realizado a pesquisa de IDH1 (isocitrato
desidrodenage) em apenas 62 deles. Nesta casuistica, foram encontrados 161 casos (57,3%)
diagnosticados como glioblastomas (dois deles foram diagnosticados como gliossarcoma,
subtipo de glioblastoma IDH selvagem pela OMS), 38(13,5%) astrocitomas, 24 (8,5%)
astrocitomas pilociticos, 14 (5%) ependimomas, 13(4,6%) oligodendrogliomas, 3 (1,1%)
astrocitomas de células subependimarias, 1 (0,4%) xantoastrocitoma, 27 (9,6%) gliomas de
subtipo nédo especificado.

Verifica-se entre os pacientes que 175 eram do sexo masculino (62%) e 106 do sexo
feminino (38%). A idade média foi de 44,8 anos, com desvio-padrao de 18,75 anos e mediana
de 50,0 anos. H& aumento de incidéncia com a idade, até atingir o pico entre 50 e 59 anos,

declinando posteriormente, como mostrado na Figura 8.

Figura 8 — Tumores encontrados por faixa etéria.
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Fonte: A autora (2024).
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Dentre os tipos histoldgicos dos tumores, 0 mais prevalente foi o glioblastoma entre os
adultos, representando mais da metade dos tumores, seguido dos astrocitomas. Os astrocitomas
pilociticos foram o subtipo mais comum na faixa etaria de 0 a 19 anos. O xantroastrocitoma foi
identificado em apenas um paciente da amostra, com idade de 31 anos e sexo masculino. Em
todos os subtipos de tumores observa-se predominancia do sexo masculino, exceto entre os

oligodendrogliomas (Tabela 1).

Tabela 1 — Classificacdo dos gliomas e sua incidéncia quanto ao sexo e a idade.

Glioblastoma 161 (57,3%) 95(59%) 66 (41%) 53,02 (DP 13,72) 4a-78a
Astrocitoma 38 (13,5%) 28 (74%) 10 (26%) 39,52 (DP 15,54) la-66a
Astrocitoma pilocitico 24 (8,5%) 15 (63%) 9(37%) 17,87 (DP 12,92) 1a-55a
Ependimoma 14 (5%) 9 (64%) 5(36%) 26,85 (DP 18,25) 12a-66a
Oligodendroglioma 13 (4,6%) 4 (31%) 9(69%) 38,69 (DP 14,58) 2a-63a
Astrocitoma subependimario 3(1,1%) 2 (67%) 1(33%) 19 (DP 10,61) Ma-34a
de celulas gigantes
Glioma de subtipo ndo 27 (9,6%) 21 (78%) 6(22%) 42,62 (DP 20,45) 3a-78a
especificado
Xantoastrocitoma 1(0,4%) 1(100%) 0 (0%) 31 31a

Fonte: A autora (2024).

A analise imuno-histoquimica com pesquisa de IDH foi realizada em 62 (21%) dos
casos e mostra mutacdo IDH em 8(3%) dos tumores, sendo quatro astrocitomas e quatro
oligodendrogliomas e o gene selvagem (IDH wildtype) foi observado em 54(19%) dos casos
analisados por imuno-histoquimica, sendo todos glioblastomas (Figura 9). Nota-se uma
crescente presenca de IDH selvagem com a idade, o caso do paciente mais velho que
apresentava IDH mutante foi aos 53 anos. A figura 10 mostra a distribuicdo do IDH selvagem

e mutante por faixa etaria nos astrocitomas difusos.

Figura 9 — NUmero de casos e percentual de tumores em relacdo ao tipo de IDH.
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Figura 9 — NUmero de casos e percentual de tumores em relacdo ao tipo de IDH. (Continuacao)
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Figura 10 — Distribuicdo do IDH selvagem e mutante por faixa etaria nos astrocitomas difusos.
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Fonte: A autora (2024).

Para etapa de segmentagdo foram selecionados 176 exames com gliomas e posterior
andlise radiémica, sendo realizado extracdo de caracteres de 100% nesta amostra.

Deste total de 176 pacientes com imagens satisfatorias, foram incluidos (118 homens, 58
mulheres; idade média = 44,57 anos; faixa etaria = 1-76 anos) e categorizados em dois
grupos: HGG (n = 130; idade média = 50,32 anos, faixa etaria = 3-76 anos) e LGG (n = 46;
idade média = 28,33 anos, faixa etaria = 1-73 anos). A selecdo dos pacientes esta resumida na
Figura 5.
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As principais caracteristicas radioldgicas encontradas na RM dos 176 pacientes (LGG e
HGG) foram resumidas na Tabela 2 e analisadas estatisticamente.

Quanto a anélise das caracteristicas de imagens observou-se uma frequéncia elevada no
grupo HGG de necrose, realce tumoral, restricdo a difusdo, edema peritumoral e
multifocalidade das lesdes em comparagdo com o grupo LGG (< 0,001).

Em relacdo a localizagdo mais comum, o lobo frontal apresentou 42,62% de todos os
tumores, porém ndo houve diferenca substancial entre os grupos LGG e HGG, que mostraram
32,61% de LGG e 46,15% de HGG. Nota-se maior frequéncia de lesdes HGG no lobo parietal
(P<0,002) e entre os LGG predominaram outros locais, que inclui o cerebelo, vermis e tronco
encefalico (P<0,001).

A idade também apresentou valor preditivo significativo para o grau do glioma,
pacientes mais velhos tiveram mais HGG, com uma média de idade mais alta (50,32 anos),
enquanto o LGG (28,33 anos).

N&o foram identificadas distingdes significativas entre LGG e HGG em outras

caracteristicas clinicas-radioldgicas como género, presenca componente cistico e lesdo que

cruza a linha média.

Tabela 2 — Caracteristicas clinicas e de RM em gliomas de baixo e alto grau.

Variavel Alto grau Baixo grau Total Valor de OR
n (%) n (%) n (%) p (1C (95%)
Numero de 130 46 176 NA
pauentes
Localizacao
Frontal 45/130 (34,6) 15/46 (32,6) 60/176 (34,0)  0,805® ok
Temporal 37/130 (28,5)  9/46 (19,6)  46/176 (26,1) 0,238 *x
Parietal 38/130 (29,2)  3/46(6,5)  41/176 (23,3) 0,002 ok
Insular 2/130 (1,5) 0/46 (0,0) 2/176 (1,1) 1,000 *x
Occipital 3/130 (2,3) 2146 (4,3) 5/176 (2,8) 0,607 ok
Outros 5/130 (3,8)  17/46 (37,0) 22/176 (12,5) <0,001W* *k
Género
Masculino  83/130 (63,8) 25/46 (76,1) 118/176 (67,1) 1,0
1)

Feminino  47/130 (36,2) 11/46 (23.9) 58176 (32,9) 0127 o ég 0
Idade
Média+ DP  50,3+158  28,3+182  446+191  <0,001®"
Hemisfério cerebral

. « 16,6

(1) y

Direito 69/130 (53,1) 18/46 (39,1) 87/176 (49,4)  <0,001 (43-646)
Esquerdo  58/130 (44,6) 15/46 (32,6) 73/176 (41,5) “ 21_6'56 5
Central 3/130 (2,3)  13/46(28,3)  16/176(9,1) 1,0

Tumor cruza a linha média
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Tabela 2 — Caracteristicas clinicas e de RM em gliomas de baixo e alto grau. (Continuagao)

Variavel Alto grau Baixo grau Total Valor de OR
n (%) n (%) n (%) p (1C (95%)
Numero de 130 46 176 NA
pacientes
. 1,9
Néo 104/130 (80,0) 31/46 (67,4) 135/176 (76,7) 0,0820 (0.9 - 4.1)
Sim 26/130 (20,0) 15/46 (32,6) 41/176 (23,3) 1,0
Multifocal
. 46/46 o
Néo 106/130 (81,5) (100,0) 152/176 (86,4) 0,002)"
Sim 24/130 (18,5) 0/46 (0,0) 24/176 (13,6) falad
Necrose
Néo 27/130 (20,8) 39/46 (84,8) 66/176 (37,5) 1,0
sim 103/130 (792) 7146 (152) 110176 (625) <0001 21,2
' ' ’ (8,6 - 52,8)
Cistico
. 1,11
Nao 63/130 (48,5) 18/46 (39,1) 81/176 (46,0) 0,754 (8,6 - 52,8)
Sim 88/130 (67,7) 28/46 (60,9) 95/176 (54,0) 1,0
Edema
Néo 8/130 (6,1) 24/46 (52,2) 32/176 (18,2) 1,0
. 144/176 <0,001®" 16,6
Sim 122/130 (93,9) 22/46 (47,8) (81.9) (6,6 - 41.7)
Realce
Néo 9/130 (6,9) 25/46 (52,3) 32/176 (18,2) 1,0
. 144/176 <0,001®" 16,0
Sim 121/130 (93,1) 21/46 (45,7) (81.8) (6,6 - 39,0)
Restringe a difusdo
Néo 6/130 (4,6) 25/46 (54,4)  31/176 (17,6) 1,0
. 145/176 <0,001®" 24.6
Sim 124/130 (95,4) 21/46 (45,6) (82.4) (9.0 - 67.1)
Invasdo da calvaria
. 163/176 o
Nao 117/130 (90,0) 46/46 (100,0) (92,6) 0,0220
Sim 13(130 (10,0) 0/46 (0,0) 13/176 (7,4) okl

Nota: ) associagéo significativa a 5%; ) teste qui-quadrado de Pearson; @ teste exato de Fisher; © teste de Mann-

Whitney. Fonte: A autora (2024).

e Analise quantitativa de histograma e textura da ressonancia magnética

A proxima etapa foi a mineragdo dos recursos extraidos das imagens tumorais, com a

utilizacdo de softwares para selecdo das caracteristicas radibmicas. Foram selecionadas as 30

melhores caracteristicas para cada sequéncia isolada e as 30 melhores com as sequéncias

combinadas (3D T1CE, FLAIR e ADC). O Quadro 3 demonstra as principais caracteristicas

usadas em cada sequéncia apos selecao pela Floresta Aleatoria.
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Quadro 3 — Categorizacdo de caracteristicas radidmicas usadas em cada sequéncia de RM.

3D T1CE

12 ordem: Flatness, 10Percentile, InterquartileRange, Kurtosis,
RobustMeanAbsoluteDeviation

28 ordem: Maximum2DDiameterRow, Sphericity, Autocorrelation,
ClusterTendency, DifferenceVariance, Idn, Imc2, JointAverage, JointEnergy,
JointEntropy, MCC (Correlagdo de Matthews), MaximumProbability,
DependenceNonUniformityNormalized, GrayLevelNonUniformity,
HighGrayLevelEmphasis, LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis,
HighGrayLevelRunEmphasis, LowGrayLevelRunEmphasis, RunPercentage,
ShortRunEmphasis, GrayLevelNonUniformity.2
LowGrayLevelZoneEmphasis, SizeZoneNonUniformityNormalized,
ZonePercentage

FLAIR

12 ordem:  RobustMeanAbsoluteDeviation, = MeanAbsoluteDeviation,
10Percentile, Median, Range, RootMeanSquared, Skewness

28 ordem: Maximum2DDiameterRow,  Sphericity, ldn,  mc2,
DependenceNonUniformityNormalized, HighGrayLevelEmphasis,
HighGrayLevelRunEmphasis, ZonePercentage, SurfaceVolumeRatio,
Busyness, ShortRunLowGrayLevelEmphasis, DependenceNonUniformity,
LongRunHighGrayLevelEmphasis, RunLengthNonUniformity,
LongRunEmphasis, DependenceVariance, DependenceEntropy, Idmn,
DifferenceAverage, ClusterShade, ClusterProminence

Ordem superior: SumAverage, MCC (Correlagdo de Matthews)

ADC

12 ordem: Flatness, 10Percentile, RobustMeanAbsoluteDeviation, Median,
SumAverage, RootMeanSquared, Skewness

22 ordem: Autocorrelation, DifferenceVariance, Idn,
GrayLevelNonUniformity.2, ZonePercentage, Busyness, LongRunEmphasis,
DependenceVariance, DependenceEntropy, Idmn, DifferenceAverage,
ClusterShade

Ordem superior: LeastAxisLength, Maximum3DDiameter, MeshVolume,
90Percentile, Contrast, SumEntropy,
SmallDependenceLowGraylLevelEmphasis,
SmallAreaHighGrayLevelEmphasis, GrayLevelVariance, Imcl,
InverseVariance

3D T1CE +
FLAIR +
ADC

12 ordem: 10Percentile, InterquartileRange, RobustMeanAbsoluteDeviation,
Idn, Median, SumAverage, RootMeanSquared, Skewnes

22 ordem: Maximum2DDiameterRow, Imc2, JointAverage, JointEnergy, MCC
(Correlacéao de Matthews), HighGrayLevelEmphasis,
LowGrayLevelRunEmphasis, GrayLevelNonUniformity.2,
LowGrayLevelZoneEmphasis, LongRunEmphasis, DifferenceAverage,
ClusterProminence, Contrast, Contrast.1

Ordem  superior:  Maximum3DDiameter, MeshVolume,  Sphericity,

ZoneEntropy, SumSquares, SizeZoneNonUniformity, Imc1, InverseVariance

Fonte: A autora (2024).
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O mapa de calor radiémico, conforme evidenciado na Figura 11, destaca a sélida relagéo
entre os atributos radiémicos na distin¢do entre LGG e HGG. Mapa de calor de correlacdo das
caracteristicas exibe visualmente a correlacdo entre diferentes caracteristicas, usando cores para
indicar a forca e direcdo dessa correlacdo. Isso pode ser util na identificacdo de caracteristicas
que podem fornecer informagdes semelhantes, ajudando na selecdo de um conjunto mais
eficiente e informativo de caracteristicas para analise ou modelagem (Wilkinson; Friendly,
2009).

Figura 11 — O mapa de calor radiémico referente a analise de correlacdo para selecdo de
caracteristicas: a) 3D T1CE; b) FLAIR; ¢) ADC d) 3D T1CE + FLAIR + ADC. Diferentes tons
de cor indicam valores distintos  de coeficientes de correlagéo.

ADC | 3DT1CE+FLAIR+ADC |

Fonte: A autora (2024).
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Avaliacdo dos caracteristicas principais

Ao analisar as caracteristicas principais para diferenciar entre LGG e HGG, observou-
se que tecidos tumorais semelhantes se agruparam, formando padrfes distintos. Apesar da
variabilidade intrinseca dentro desses agrupamentos, eles definiram coletivamente uma Area de
Interesse (AOI) especifica, conforme apresentado na Figura 12, e eram claramente distinguiveis
de outros agrupamentos tumorais. E importante destacar que as caracteristicas principais
calculados das AOIs, originadas de LGG e HGG, facilitaram uma separacgéo nitida entre essas

duas regides cruciais.

Figura 12 — As caracteristicas principais calculadas para cada grupo de glioma foram
demonstradas com base na heterogeneidade do tecido tumoral. Em azul: LGG, em vermelho:
HGG, feature 1 = primeira caracteristica principal, feature 2 = segunda caracteristica principal,
feature 3 =terceira caracteristica principal; a= 3DTICE; b= FLAIR; c¢= ADC; d)
3DT1CE + FLAIR + ADC.
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Fonte: A autora (2024).
Desempenho diagnoéstico da radidémica

A Tabela 3 resume o desempenho diagndstico das caracteristicas radiébmicas derivadas
do uso de imagens de RM de 3D T1CE, FLAIR, ADC e sua combinagdo para distinguir gliomas
de baixo e alto grau. As caracteristicas radidmicas provenientes de sua combinacdo nao
apresentaram desempenho de diagnostico superior em comparacdo com 3D T1CE, FLAIR e

ADC isoladamente.

Tabela 3 — Performance diagndstica da radiémica na classificacdo dos gliomas em cada
sequéncia de RM.

Sensitividade  Especificidade Preciséo Acurécia AUC
3DT1CE 94,59% 92,68% 92,11% 93,59% 0,9364
FLAIR 94,74% 89,47% 90,0% 92,11% 0,9211
ADC 83,78% 92,68% 91,18% 88,46% 0,8823
3D T 1CE+ o o 6 0
FLAIR+ADC 90,0% 90,99% 91,56% 90,47% 0,9050

Fonte: A autora (2024).

A sensibilidade, especificidade, precisdo, acuracia e area sob a curva ROC(AUC) da
radibmica foram de 94,59%, 92,68%, 92,11%, 93,59% e 0,9364 para 3D T1CE; 94,74%,
89,47%, 90,0%, 92,11%, 0,9211 para FLAIR; 83,78%,92,68%,91,18%,88,46%, 0,8823 para
ADC e 90%, 90,99%, 91,56%, 90,47% e 0,9050 para a combinacdo das sequéncias,
respectivamente. A aplicacéo clinica do aprendizado de maquina baseado em radiémica pode

ser justificada com base em nosso estudo. A Figura 13 representa as curvas ROC (caracteristica
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operacional do receptor), utilizadas para avaliar o desempenho do modelo de classificagéo,
fornece uma visdo abrangente do desempenho do modelo em diferentes pontos de operacéo,

permitindo comparar quais foram as sequéncias mais eficazes (Park; Goo; Jo, 2004).

Figura 13 — Curvas ROC demonstrando o desempenho do modelo utilizando o classificador
RF.
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Figura 13 — Curvas ROC demonstrando o desempenho do modelo utilizando o classificador
RF. (Continuacao)
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7 DISCUSSAO

O objetivo deste estudo foi investigar o uso da analise quantitativa por radibmica em
imagens de RM para predizer a diferenciacdo entre HGG e LGG. Foram analisados 176
pacientes com gliomas confirmados histologicamente. HGG apresentou idade mais avangada,
necrose, edema perilesional, realce e multifocalidade mais frequentes (p<0,05). A radibmica na
sequéncia 3D T1CE obteve a melhor performance (sensibilidade: 94,59%, especificidade:
92,68%, precisao: 92,11%, acuracia: 93,59%, AUC-ROC: 0,9364). O uso de outras sequéncias
(FLAIR e ADC) apresentou resultados inferiores. A combinagdo das sequéncias néo
demonstrou melhora significativa nos resultados. A assinatura radiébmica foi composta por 30
caracteristicas consideradas “o0timas” de cada sequéncia, como demonstrado no Quadro 3,
indicando que 3D T1CE representa a sequéncia essencial e exerceu a maior contribui¢do para
identificacdo do grau do glioma.

Os dados referentes a avaliacdo populacional e epidemioldgica confirmam as
informac@es descritas na literatura, enfatizando uma predominancia notavel de glioblastomas
em relacdo aos outros gliomas, com uma incidéncia maior em pacientes do sexo masculino e
em individuos com mais idade. Segundo os dados do Central Brain Tumor Registry of United
States (CBTRUS), os glioblastomas representam 55,2% de todos os gliomas, a populagédo
masculina é afetada em 54,6 % e a incidéncia de gliomas ¢ maior em maiores idades (44,97
casos por 100.000 pessoas em maiores de 40 anos) (CBTRUS, 2023). A idade do paciente tem
uma influéncia significativa na distribuicdo dos graus de gliomas. Em nosso estudo, a idade
média dos gliomas de baixo grau foi de 28,33 anos e alto grau foi de 50,22 anos (p<0,001).
Esses dados estdo alinhados com varios outros estudos. Du et al. (2022), mostraram que 0 grau
de gliomas tendia a aumentar com a idade do paciente, sendo a média no grupo HGG de 55,5
anos (+/- 14,5) e no LGG 38,6 anos (+/- 12,8).

Em relacdo as caracteristicas radiologicas analisadas segundo recursos do padréo
VASARYI, a presenca de necrose, edema, restrigdo a difusa, realce e multifocalidade do tumor
foram os indicadores chaves do comportamento maligno do glioma (p<0,001). Os HGG sao
mais agressivos e crescem rapidamente, levando a formacgdo de novos vasos sanguineos
aberrantes por meio da angiogénese. Esses vasos sdo mais permeaveis do que os normais. Além
disso, os HGG frequentemente apresentam areas de necrose central devido ao rapido
crescimento e fornecimento inadequado de sangue, levando a quebra da barreira
hematoencefalica, permitindo mais vazamento de agente de contraste e aumentando o realce do

tumor (Jain et al., 2015). Sabe-se que a incidéncia de edema peritumoral esta significativamente



56

associada a morbidade e mortalidade do glioma. De acordo com estudos anteriores, a sobrevida
média ou global de pacientes com edema significativo (> 10 mm) foi reduzida em mais da
metade em comparacdo com aqueles com edema menor (Wu et al., 2015).

A localizagdo mais comum dos gliomas em nosso estudo foi no lobo frontal, entretanto,
0 lobo parietal foi mais frequentemente afetado por tumores de alto grau. Sabe-se que a
localizacdo do tumor, correlaciona-se fortemente com os subtipos moleculares, caracteristicas
histopatoldgicas, apresentacédo clinica e cirdrgica, nivel de malignidade e progndstico (Paldor
et al., 2016; Pallud; Roux; Zanello, 2016; Roux et al., 2019). Paldor et al. (2016) mostram
resultados onde tumores com mutacdo IDH1 foram localizados nos lobos frontais em 50,0%,
enquanto apenas 20,3% dos tumores do tipo selvagem IDH1 foram localizados no lobo frontal
(p=0,006), sugerindo que tumores nos lobos frontais podem apresentar melhores prognosticos.

No contexto de gliomas, estudos recentes em radiémica tém enfatizado o potencial de
modelos de aprendizado de maquina para prever a histologia e o grau do tumor, indicando a
robustez da radiémica na classificacdo néo invasiva de lesdes (Singh et al., 2021). Este estudo
sugere especificamente que a aplicacdo da radidmica nas imagens 3D T1CE, FLAIR e ADC de
RM sdo valiosas para diferenciar LGG e HGG.

Varios aspectos merecem consideracdo neste trabalho. Em primeiro lugar, o estudo
utilizou dados do “mundo real” para testar suas hipéteses cientificas. A maioria dos estudos que
empregam radiémica faz uso de bancos de dados para pesquisa. Neste trabalho, optamos como
fonte de pesquisa um hospital terciario reconhecido por sua especializacdo em neurocirurgias
de tumores cerebrais. Essa escolha permitiu a coleta de um extenso conjunto de casos de
gliomas para a implementacéo do estudo radidmico em um intervalo de tempo relativamente
curto, reduzindo assim o viés de selegéo de pacientes e viabilizando uma segmentagéo amostral
satisfatoria.

Em segundo lugar, todas as imagens analisadas foram obtidas exclusivamente de
exames diagnosticos clinicos de rotina. Isso assegurou a relevancia pratica, eliminando a
necessidade de prolongar o tempo de realizacdo dos exames.

Além disso, a abordagem do estudo priorizou consideragdes socioecondmicas, atingindo
niveis elevados de precisdo ao utilizar imagens prontamente disponiveis, sem a exigéncia de
procedimentos adicionais demorados e dispendiosos, como espectroscopia, analise de
permeabilidade ou estudos de perfusdo.

Diversos fatores contribuiram para o aprimoramento do desempenho diagnéstico da
radibmica. Primeiramente, os métodos radibmicos apresentam uma promissora capacidade no

campo da radiologia e medicina de precisdo, destacando-se por sua habilidade em identificar
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padrBes e integrar informagdes de maneiras além da capacidade humana. Ao contrario dos
radiologistas, que baseiam seus diagnosticos em informacdes visualmente limitadas, as técnicas
radibmicas tém a capacidade de discernir padrdes e relacdes intrinsecas nas imagens.

You et al. (2023) desenvolveram trés modelos preditivos utilizando caracteristicas
radibmicas e dois recursos VASARI para distingdo de pacientes com LGG e HGG, o
desempenho dos modelos foi avaliado por meio de analise de curva de deciséo, o modelo que
associou os dois métodos apresentou melhor desempenho (AUC de 0,966) em relacdo aos
outros dois que avaliou radidmica e padrdo VASARI isoladamente, AUC de 0,937 e AUC de
0,831, respectivamente. Percebe-se a importancia de associarmos as diferentes formas de
analise ndo invasivas das imagens, um algoritmo computacional pode contribuir para o
desenvolvimento de um sistema de diagndstico mais preciso e com maior aplicabilidade clinica.

Neste estudo, a sequéncia 3D T1CE apresentou melhores resultados na graduacdo dos
tumores em relagdo as demais sequéncias e a selecdo de caracteristicas extraidas das sequéncias
3D T1CE, FLAIR e ADC combinadas ndo resultou em uma classificacdo aprimorada em
comparacdo ao uso da sequéncia 3D T1CE isolada. Isso ocorreu apesar da importancia
destacada em outros trabalhos quanto a superioridade da abordagem multiparamétrica (Tian et
al., 2018). Acreditamos que essa discrepancia possa ser atribuida a falta de uma selecdo
individualizada de caracteristicas ao integrar essas sequéncias para a constru¢do do modelo,
mantendo-se a escolha das 30 caracteristicas mais relevantes dentre todas as caracteristicas
analisadas juntas.

E crucial reconhecer que a estratégia radidmica atual envolve extensivas etapas de pré
e pbs-processamento antes de estabelecer um modelo adequado de aprendizado de maquina.
Estudos adicionais focados no equilibrio entre eficacia e custo desse sistema de aprendizado de
maquina sdo necessarios antes de considerar sua aplicacdo clinica generalizada.

Faz-se necessario reconhecer vérias limitacGes neste trabalho. Em primeiro lugar,
salienta-se a dificuldade na interpretagdo dos laudos histopatologicos coletados, uma vez que
ndo havia uma uniformidade na linguagem utilizada entre os patologistas na descricdo e
graduacdo dos gliomas, além disso a classificacdo atualizada da OMS para tumores do SNC
(Louis et al., 2021) ndo estava disponivel, e portanto, utilizamos as informagdes do sistema de
classificacéo tradicional, onde a base da graduacdo dos tumores era histologica e ndo molecular.
Estudos futuros devem se concentrar nas caracteristicas moleculares dos gliomas, uma vez que
o fendtipo molecular é crucial na previsdo mais precisa do subtipo e prognostico dos gliomas
(Guo et al., 2022; Hrapsa et al., 2022).

Em segundo lugar, trata-se de um estudo realizado em um centro Unico e com analise
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retrospectiva. A falta de validacdo independente, usando dados de outros centros clinicos,
poderd dificultar a sua aplicabilidade. Também houve um desequilibrio entre os grupos de
gliomas da amostra (usamos 130 HGG e 46 LGG), achamos que cada classe tinha amostras
suficientes para avaliacdo estatistica. Ainda assim, o problema do desequilibrio de grupos pode
ser aliviado por técnicas de sobre amostragem de classes minoritérias, quando necessario.
Embora os resultados da validacdo cruzada de 10 vezes tenham demonstrado a robustez da
avaliacdo da eficacia diagnostica, é aconselhavel validar o classificador em um conjunto de
dados mais equilibrado no futuro para garantir a aplicabilidade e generaliza¢cGes mais amplas
dos resultados.

O método radidmico empregado neste estudo para segmentacdo dos tumores foi
realizado com ROI delineado manualmente, o que pode levar a variabilidade entre os
radiologistas e € um procedimento tedioso. Além disso, foi incluido as areas necroticas e cisticas
dos gliomas, excluindo regides de edema peritumoral. Esta abordagem pode enfrentar desafios
em casos especificos, potencialmente levando a falhas; no entanto, a inclusdo de &reas
necroticas e cisticas na analise radidmica dos tumores facilita a reprodutibilidade do estudo.

Por fim, ha a necessidade de esforgos continuos para expandir o conjunto de dados e
realizar validacdo externa para avaliar ainda mais o desempenho e a confiabilidade da estratégia

radibmica em uma gama mais ampla de casos e condices.
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8 CONCLUSAO

O cerne da pesquisa reside na apreciacao da eficacia de um algoritmo de aprendizado
de maquina, que utiliza imagens provenientes de sequéncias padrdo de ressonancia magnética.
Este algoritmo visa distinguir os graus de gliomas em baixo e alto grau, destacando a precisao
diagnostica isolada da sequéncia 3D T1CE, sem a necessidade imperativa de utiliza-la em
conjunto com as demais sequéncias. As caracteristicas escolhidas pelo classificador Random
Forest contribuem para simplificar a implementacdo dessa estratégia radidémica,
potencialmente reduzindo a carga de trabalho associada a sua aplicagcdo. Destacamos ainda a
importancia de uma abordagem combinada, onde a avaliagéo visual realizada pelo radiologista
¢ complementada pela radiémica, utilizada como biomarcador quantitativo. Com base nos
resultados apresentados, nossas conclusbes endossam a aplicabilidade clinica potencial da

radidmica, ressaltando sua relevancia no cenario médico atual.
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