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1. Introduzione

| tumori del sistema genitourinario rappresentano un gruppo eterogeneo di
neoplasie la cui incidenza complessiva per ’anno 2021 e nei soli Stati Uniti
d’America ¢ stimata in oltre cinquecentomila nuovi casi; € inoltre previsto che
tali tumori saranno responsabili di oltre centomila decessi nel medesimo
periodo [1]. Tra essi, il tumore endometriale é il quarto piu comune, risultando
inoltre la neoplasia maligna piu frequente dell’apparato genitale femminile;
I’incidenza di questo tumore ¢ in aumento nel mondo occidentale, anche per
via dell’invecchiamento della popolazione e della maggiore diffusione

dell’obesita e del diabete, noti fattori di rischio per il tumore endometriale [2].

La gestione medica dei tumori del sistema genitourinario € supportata dalla
diagnostica per immagini in tutte le fasi piu importanti, dall’identificazione e
la diagnosi alla valutazione della risposta alla terapia [3]. Tuttavia, anche le
metodiche di diagnostica per immagini piu avanzate attualmente a
disposizione hanno dei limiti che rendono necessario il ricorso a tecniche
diagnostiche piu invasive e che non consentono di ottimizzare in ogni
circostanza il percorso clinico dei pazienti. Il tumore endometriale, in tal

senso, non rappresenta un’eccezione. Nel tentativo di superare questi limiti,



spesso legati alla valutazione soggettiva e qualitativa degli studi di diagnostica
per immagini da parte dei radiologi, sono state proposte tecniche avanzate di

analisi delle immagini medicali basate su approcci di tipo quantitativo.

1.1 Tumore endometriale

La piu comune manifestazione clinica del tumore endometriale ¢ la
metrorragia; tuttavia, quando la patologia € in fase avanzata puo causare
sintomi simili a quelli legati ai tumori ovarici (come ad esempio dolore e
distensione addominale o pelvica) [4]. Il gold standard per la diagnosi &
attualmente rappresentato dalla biopsia in isteroscopia, che e anche in grado di
fornire informazioni importanti per la pianificazione terapeutica [5].
Storicamente infatti, i tumori endometriali sono stati classificati in tumori a
basso rischio (Tipo I, prognosi buona: sopravvivenza dell’85% a 5 anni) ed
alto rischio (Tipo Il, prognosi incerta: sopravvivenza del 55% a 5 anni) sulla
base di alcune principali caratteristiche istologiche [6]. In particolare, i tumori
di basso grado (G1 e G2) e definiti dall’istotipo piu frequente (endometrioide)
rappresentano i tumori di Tipo I, mentre i tumori endometrioidi di alto grado

(G3) o definiti da istotipi meno comuni (non-endometrioidi, come I’istotipo



sieroso o quello a cellule chiare) rappresentano i tumori di Tipo Il. Tuttavia,
questa classificazione dualistica originariamente proposta da Bokhman non
prende in considerazione alcune caratteristiche biologiche del tumore di ormai
riconosciuta importanza per il loro valore prognostico, come ad esempio
I’estensione loco-regionale della neoplasia (e.g. percentuale di infiltrazione del
miometrio ed interessamento dello stroma cervicale) o I’interessamento
linfonodale. Questi fattori vengono utilizzati nella pratica clinica per definire
lo stadio di malattia secondo i criteri della International Federation of
Gynecology and Obstetrics (FIGO), le cui caratteristiche sono riassunte in
Tabella 1 [7]. Combinando lo stadio FIGO e le caratteristiche istologiche del
tumore endometriale gia utilizzate da Bokhman per la classificazione
dualistica del rischio, sono state proposte piu avanzate strategie per la
stratificazione del rischio in pazienti affette da questa patologia, come ad
esempio quelle proposte nelle linee guida della European Society for Medical
Oncology (ESMO) [8]. In tali linee guida, la fascia di rischio piu bassa e
occupata da quelle pazienti affette da neoplasie di Tipo | secondo Bokhman e
con stadio di malattia FIGO IA. L’isterectomia radicale € considerata il

pilastro nel trattamento del tumore endometriale, mentre il ruolo della



linfadenectomia e della terapia adiuvante restano ampiamente dibattuti ed il
trattamento sistemico resta indicato per i casi piu avanzati o per la recidiva di
malattia [9,10]. Tuttavia, nelle pazienti a basso rischio, opzioni terapeutiche
meno invasive possono essere prese in considerazione al fine di minimizzare
gli effetti negativi del trattamento sulla qualita della vita senza sacrificare al
contempo le prospettive di guarigione; questo approccio risulta
particolarmente importante per quelle donne giovani che desiderano

preservare la fertilita [11,12].

1.2 Imaging tomografico

Il primo approccio diagnostico ai tumori del sistema genito-urinario e Spesso
rappresentato dall’ecografia che, oltre a consentire una prima valutazione del
distretto specifico nei casi in cui sussista un sospetto clinico, e anche spesso la
metodica che rivela la presenza di alterazioni non sospettate nel contesto di
indagini eseguite per altri motivi (i cosiddetti incidentalomi). Ciononostante,
nei casi complessi e per la stadiazione della neoplasia, si rende indispensabile
il ricorso a tecniche di imaging tomografico come la tomografia

computerizzata (TC) e la risonanza magnetica (RM). Quest’ultima, grazie alla



sua superba risoluzione di contrasto, alla multiparametricita ed alla
multiplanarieta, si € affermata negli ultimi anni come uno degli strumenti
diagnostici piu preziosi nella valutazione dei tumori del sistema genito-
urinario, con specifico riferimento alla prostata, alla vescica, alle ovaie ed
all’endometrio. Per quanto concerne nello specifico il tumore endometriale, la
TC e le metodiche di imaging ibrido sono tipicamente utilizzate per
identificare eventuali metastasi linfonodali o a distanza [13], mentre la RM ¢
ampiamente riconosciuta come la pit accurata metodica di diagnostica per
immagini attualmente disponibile per la stadiazione loco-regionale del tumore
endometriale, essendo in grado di valutare aspetti fondamentali come il grado
di infiltrazione del miometrio e I’interessamento dello stroma cervicale
[14,15]. In particolare, nella valutazione dell’infiltrazione miometriale
profonda (parametro che differenzia gli stadi FIGO IA ed IB), laRM si &
dimostrata superiore all’ecografia transvaginale, con valori di sensibilita e
specificita riportati in una recente metanalisi pari a 82% ed 83%
rispettivamente [16]. Analogamente, la RM consente di valutare con buona
accuratezza I’interessamento dello stroma cervicale (stadio FIGO Il) ma anche

a livello della sierosa, degli annessi o della vagina (stadio FIGO I1I). Pertanto,



sebbene la stadiazione definitiva del tumore sia ottenuta chirurgicamente, la
RM é raccomandata per la stadiazione del tumore endometriale prima del
trattamento e puo guidare le scelte terapeutiche (come ad esempio i trattamenti
per preservare la fertilita) La societa europea di radiologia uro-genitale ha
rilasciato delle linee guida specifiche per standardizzare 1’esecuzione,
I’interpretazione e la refertazione della RM per la stadiazione del tumore
endometriale, ed il ruolo della sequenza T2 pesata nel protocollo di studio &
ampiamente riconosciuto e consolidato [17]. Nonostante cio, la RM non é
priva di limiti, come ad esempio la necessita di operatori sufficientemente
esperti e la variabilita inter-operatore che resta piuttosto elevata [18,19]. Tali

limiti potrebbero essere superati con 1’utilizzo di modelli di radiomica.

1.3 Radiomica

L’approccio convenzionale alle immagini radiologiche, in oncologia come piu
in generale, si basa sulla valutazione di quanto visivamente valutabile e
pertanto i radiologi includono tipicamente parametri di tipo qualitativo o semi-
quantitativo nei loro referti. Tuttavia, questa strategia comporta che una

grande quantita di dati dal possibile significativo impatto clinico rimangano



nascosti all’interno delle immagini medicali, che sono piu che semplici
fotogrammi ma rappresentano veri e propri dataset [20,21]. Inoltre, bisogna
considerare che i descrittori semantici delle caratteristiche tumorali (come ad
esempio “margini irregolari” o “diffusa eterogeneita’’) sono inevitabilmente
dall’esperienza del radiologo e potrebbero non riflettere in maniera
significativa I’effettiva biologia della neoplasia [22]. Infatti, un tumore non
puo essere considerato come un’entita omogenea ma piuttosto I’insieme di
multipli cloni cellulari con peculiarita biologiche indipendenti e rilevanti [23].
In tale contesto, il termine radiomica e stato introdotto nel 2012 per definire
I’insieme di processi che consentono di estrarre un’elevata quantita di
parametri quantitativi che riflettono I’eterogeneita delle immagini fornendo
quindi importanti informazioni sul corrispondente fenotipo tumorale [24,25].
La radiomica é un processo complesso, che richiede numerosi passaggi
schematicamente riassunti nella Figura 1 [26,27]. Il passaggio iniziale €
rappresentato dall’acquisizione delle immagini medicali. Multiple metodiche
ed apparecchiature possono essere utilizzate per analisi di radiomica. La

segmentazione delle immagini rappresenta il secondo passaggio, &€ puo essere
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effettuata su di un’unica immagine per ottenere un campionamento del tessuto
oggetto di studio (segmentazione 2D) o su ciascuna delle immagini ai fini di
rappresentare 1’intero volume di interesse (segmentazione 3D). Quando
effettuata manualmente dall’operatore, la segmentazione delle immagini € un
processo laborioso che richiede tempo ed esperienza. Inoltre, la
segmentazione manuale pudé comportare variazioni che rendono 1’analisi
radiomica instabile rispetto a segmentazioni multiple prodotte da operatori
differenti. Per questi motivi, sono stati proposti sistemi di segmentazione
semi-automatica (assistita dal un software) e completamente automatica
(interamente indipendente dall’operatore) [28]. L’introduzione di sistemi
affidabili e condivisi per la segmentazione delle immagini potrebbe migliorare
I’efficienza e facilitare I’implementazione sei sistemi di radiomica. Prima
dell’estrazione dei parametri di radiomica, € necessario rendere omogenee le
immagini medicali in termini di interslice spacing, intensita dei livelli di grigio
ed ampiezza dei bin dell’istogramma dei livelli di grigio, attraverso processi
noti come interpolazione, normalizzazione e discretizzazione. L’estrazione dei
parametri di radiomica dalle regioni di interesse segmentate sulle immagini

consente di ottenere parametri informative sulla forma, basate sulla
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distribuzione dei valori di intensita/densita dei pixel (primo ordine), o che
tengano in considerazione la distribuzione spaziale dei pixel inclusi nella
regione di interesse (secondo ordine e superiori) [29]. La correlazione di
questi parametri con le variabili cliniche di interesse ¢ 1’obiettivo finale della
radiomica, e le sue applicazioni nel campo dei tumori del sistema genito-
urinario appaiono promettenti [30—-33]. In un recente studio esplorativo, il
nostro gruppo di ricerca ha evidenziato come un approccio di radiomica
applicato alle immagini T2 pesate di RM possa consentire 1’identificazione
dell’infiltrazione miometriale profonda; quando le predizioni del modello di
radiomica sono state rese note ad un radiologo, la sua accuratezza
nell’identificazione dell’infiltrazione miometriale profonda ¢ migliorata
rispetto alla sola valutazione delle immagini, pur se non ad un livello di
significativita statistica [34]. Questa esperienza preliminare, con i suoi

incoraggianti risultati, ha rappresentato la base per la presente ricerca.

E interessante infine sottolineare come, nello specifico caso del tumore
endometriale, la grande maggioranza degli studi di radiomica sia fondato su
immagini RM [30]. Questo aspetto riflette in primo luogo la necessita degli

approcci di radiomica di basarsi sulle procedure gia consolidate nella pratica
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clinica, con I’uso della RM attualmente favorito rispetto ad altre metodiche
per la valutazione delle pazienti affette da tumore endometriale. La maggiore
disponibilita di dati e la pit frequente necessita del ricorso ad una determinata
metodica incrementa le possibilita che un modello di radiomica possa essere
traslato nella pratica clinica. Tuttavia, alcune interessanti ricerche condotte per
esplorare il valore della radiomica applicata ad immagini TC e di imaging
ibrido, hanno mostrato risultati incoraggianti sia nella valutazione
dell’interessamento linfonodale e nella predizione della progressione di
malattia, confermando pertanto che la radiomica puo essere in grado di
valutare 1’eterogeneita del tumore dell’endometrio anche al di la della RM

[35-37].

1.4 Machine learning

La grande quantita di dati ottenuta minando le immagini medicali attraverso la
radiomica puo essere gestita piu agevolmente con tecniche di intelligenza
artificiale che non con metodologie statistiche convenzionali [20]. In
particolare, il machine learning ¢ una branca dell’intelligenza artificiale

focalizzata su algoritmi che possono essere addestrati come classificatori
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anche per compiti per i quali non sono stati specificamente programmati in
partenza [38]. In ambito oncologico, tali algoritmi possono rappresentare la
base per realizzare dei veri e propri strumenti di supporto decisionale in grado
di assistere il radiologo nella valutazione delle immagini in tutte le fasi della
patologia, dalla diagnosi alla stadiazione sino alla valutazione della risposta
alla terapia e della eventuale recidiva [39]. Tuttavia, per poter addestrare un
algoritmo e realizzare un modello predittivo valido e generalizzabile, e
indispensabile selezionare i parametri di radiomica effettivamente informative
e rilevanti per lo specifico problema clinico [40]. Infatti, un modello basato su
di un eccessivo numero di parametri di radiomica rischia di identificare
correlazioni esclusivamente applicabili al dataset di addestramento (il
cosiddetto overfitting) mentre al contrario, correlazioni complesse possono
richiedere un numero maggiore di parametri di radiomica per consentire di
ottenere modelli dall’accuratezza soddisfacente [41]. Ai fini di verificare
I’effettiva generalizzabilita del modello, & necessario che i classificatori di
machine learning addestrati vengano validati con prove effettuate su dati
esterni 0 comunque non utilizzati per il processo di addestramento [42]. In

generale, alcuni questi algoritmi possono essere addestrati ad analizzare
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parametri predeterminati come nel caso delle analisi di radiomica mentre altri

(come ad esempio nel deep learning) possono lavorare indipendentemente con

le immagini per creare associazioni spesso non chiaramente definibili [43].

2. Obiettivi della ricerca

Lo scopo del progetto é stato quello di esplorare il possibile potenziale dei
parametri di radiomica estratte da una sequenza comunemente acquisita e di
riconosciuta importanza nei protocolli di studio RM per la stadiazione del
tumore endometriale (sequenza T2 pesata) e di addestrare e validare un
modello di machine learning per la stratificazione del rischio delle pazienti

affette da tumore dell’endometrio.

3. Materiali e Metodi
3.1 Popolazione e standard di riferimento

Con disegno di studio retrospettivo, sono state arruolate presso due centri
(Istituto 1: Dipartimento di Scienze Biomediche Avanzate; Istituto 2:

Ospedale Pineta Grande) pazienti sottoposte a trattamento chirurgico per
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tumore endometriale tra gennaio 2016 e maggio 2020. La disponibilita di
esame RM stadiativo preoperatorio eseguito non oltre un mese prima
dell’intervento rappresentava il requisito per 1I’inclusione. Sono stati applicati |
seguenti criteri di esclusione: 1) pregressi trattamenti per tumore
endometriale; 2) presenza di artefatti a carico delle immagini RM; 3)
neoplasia di dimensioni inferiori al centimetro. Le informazioni contenute nei
referti anatomo-patologici elaborate analizzando i pezzi operatori
(isterectomie radicali) sono stati usati per suddividere le pazienti in due classi
di rischio. Nel dettaglio, pazienti con tumori endometriali di Tipo | e stadio
FIGO IA sono state considerate come a basso rischio mentre le rimanenti
come ad alto rischio. Ai fini di preservare una parte della popolazione in
studio per la validazione esterna del modello, esclusivamente i casi raccolti
dall’Istituto 1 sono stati utilizzati per la selezione dei parametri di radiomica e
per I’addestramento del modello, mentre tutti 1 casi dell’Istituto 2 hanno

costituito la partizione di validazione del modello finale.

3.2 Protocollo RM e segmentazione delle immagini
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Le caratteristiche principali delle macchine di RM nonché i parametri tecnici
della sequenza di interesse (T2 pesata) per entrambi gli istituti sono riportati
nella Tabella 2. Per quanto concerne la segmentazione delle immagini, un
radiologo ha identificato il tumore e ne ha delineato i contorni su ciascuna
scansione in cui risultava evidenziabile nelle immagini acquisite in T2 sul
piano sagittale, ottenendo in tal modo un volume di interesse che includeva
I’intera neoplasia. Il processo di segmentazione é stato realizzato utilizzando
un software gratuito (ITK-SNAP, v3.8.0). Inoltre, al fine di verificare la
robustezza dei parametri di radiomica estratte alle possibili variazioni dovute
al processo di segmentazione stesso, altri due radiologi hanno annotato
indipendentemente un sottogruppo casuale di 30 pazienti dall’Istituto I,

eqge N o

segmentazione € presentato in Figura 2.

3.3 Estrazione e selezione dei parametri di radiomica

I passaggi utilizzati per I’estrazione dei parametri di radiomica sono stati
realizzati in conformita con le raccomandazioni dell’Imaging Biomarker

Standardization Initiative impiegando il software gratuito PyRadiomics [44].
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In particolare, per quanto concerne il preprocessing delle immagini, e stato
applicato il resampling dei voxel a valori isotropici (2x2x2 mm), la
normalizzazione dei valori di intensita (sottraendo da ciascuno il valore
medio, dividendo per la deviazione standard e ridimensionando i valori a 100)
e la normalizzazione con ampiezza fissa del bin (pari a 3). Inoltre, per
accentuare le differenze in termini di eterogeneita tra i volumi di interesse,
sono stati applicati filtri alle immagini di tipo wavelet e Laplacian of
Gaussian. La selezione dei parametri di radiomica estratti per identificare
quelle utili alla costruzione del modello é stata condotta con una strategia
multicomponente. Prima di tutto, i parametri di radiomica non stabili a
segmentazioni ripetute sono stati eliminati utilizzando 1’analisi dell’ Intraclass
Correlation Coefficient (ICC) con un cut-off impostato > 0.75 per la
definizione di feature stabile [45]. Poi, quelli a bassa varianza (< 0.01) e quelle
altamente correlate tra loro (> 0.80) al test di Pearson sono stati rimossi. Un
least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) ha automaticamente
identificato tra i rimanenti gli 8 parametri piu promettenti. Dopo aver
bilanciato il gruppo di addestramento con la tecnica del Synthetic Minority

Oversampling, la recursive feature elimination (RFE) accoppiata ad una
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macchina a vettori di supporto (SVM) ha consentito di identificare il set finale

di parametri su cui basare il modello di machine learning.

| passaggi del processo di selezione dei parametri di radiomica sono stati

condotti usando il pacchetto “irr” di R ed i pacchetti “pandas”, “scikit-learn”

and “imbalanced-learn” di Python.

3.4 Addestramento e validazione del modello di machine learning

Un modello di machine learning supervisionato tipo SVM e stato addestrato
sui dati raccolti presso I’Istituto 1, e la performance di tale modello testata
nello stesso dataset con una convalida crociata a 2-fold. Come stabilito da
principio, fitting e tuning del modello non sono stati applicati ai dati
dell’Istituto 2, riservato come partizione di dati per la validazione esterna. Per
il calcolo delle metriche di accuratezza diagnostica del modello nella
validazione, @ stata costruita una matrice di confusione. E stata anche calcolata
I’area sotto la curva ROC (Receiver Operating Characteristic -AUC-). Il Brier
score é stato calcolato per la calibrazione del modello. Infine, per cercare di

definire i processi che sottendono le decisioni classificative prese dal modello,
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I valori di Shapley che definiscono 1I’importanza di ciascuna feature sono stati

calcolati.

Tutti questi passaggi sono stati svolti con i pacchetti “scikit-learn” e “SHAP”

di Python.

3.5 Analisi statistica

Il test di Shapiro-Wilk e stato utilizzato per verificare la distribuzione normale
delle variabili cliniche continue. In assenza di una distribuzione normale, le
differenze in queste variabili (eta e dimensioni delle lesioni) sono state
valutate con il test di Mann-Whitney ed il test esatto di Fisher, come
opportuno. Analogamente sono state valutate le differenze nelle variabili
categoriche (basso rischio vs alto rischio), presentate in forma di percentuale.
Un valore di p < 0.05 é stato utilizzato per definire la significativita statistica.

Tutte le analisi statistiche sono state condotte con il pacchetto “stats” di R.

4. Risultati

4.1 Popolazione e dati clinici
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Delle 164 pazienti potenzialmente elegibili, ne sono state escluse 9 per la
presenza di artefatti, 16 per le ridotte dimensioni della neoplasia e 6 per
pregressi trattamenti. La popolazione finale in studio pertanto includeva 133
pazienti, di cui 104 reclutate presso I’Istituto 1 e 29 presso I’Istituto 2. Le
caratteristiche cliniche di interesse sono riportate in Tabella 3. | parametri non
mostravano distribuzione normale e sono pertanto presentati come mediane e
scarti interquartili. Le variabili cliniche non mostravano differenze

significative tra i due istituti.

4.2 Radiomica e machine learning

In tutto, 1197 parametri di radiomica sono stati estratti per ogni paziente, di
cui 214 (18%) erano stabili all’analisi dell’ICC. Per bassa varianza ne sono

poi stati esclusi altri 4/214 (2%) mentre 175/210 (83%) sono stati eliminati per
alta intercorrelazione. L’approccio LASSO ha poi selezionato 8 parametri tra i
35 rimanenti, ridotti a 4 dal sistema RFE:

1. log-sigma-2-0-mm-3D _firstorder _Median

2. original_glrlm_RunLengthNonUniformityNormalized
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3. original_shape Flatness
4, wavelet-LLH_glszm_ZoneEntropy

Il modello SVM addestrato utilizzando questi parametri ha ottenuto
un’accuratezza del 71% sui dati dell’Istituto 1 con una AUC di 0,78. Nella
validazione esterna, I’accuratezza del modello era del 72%, con AUC pari a
0,71 e Brier score di 0.21. | valori di Shapley nel test set sono raffigurati in un

plot (Figura 3).

5. Discussione

| risultati ottenuti suggeriscono che un modello di machine learning basato su
parametri di radiomica estratti dalla sequenza RM T2 pesata possa essere
considerate uno strumento in grado di identificare le pazienti con tumore
endometriale a basso rischio, per le quali un trattamento conservative potrebbe
essere preso considerazione. Sebbene la performance del modello non
raggiunga il livello desiderabile, & importante sottolineare come tale
performance non si riduca quando al modello vengono presentati dati

completamente nuovi nel processo di validazione esterna. In quest’ottica,
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appare lecito ipotizzare che il rischio di overfitting del modello sia stato
scongiurato attraverso un opportuno processo di selezione dei parametri di
radiomica che ha condotto all’inclusione nel modello stesso di un numero
limitato di esse, per la precisione quattro. In tal riguardo, € anche opportuno
rimarcare che il gruppo di validazione esterna era costituito di esami RM
acquisiti con un’apparecchiatura a diversa intensita di campo magnetico
rispetto a quella utilizzata nei casi del dataset di addestramento, il che
rappresenta un ulteriore elemento a supporto della buona generalizzabilita del
modello in esame. Per quanto concerne le variabili cliniche infine, non sono
state riscontrate significative differenze tra i gruppi di pazienti provenienti dai
diversi Istituti, cosa che rappresenta un dato incoraggiante a supporto del fatto
che la popolazione in studio possa essere rappresentativa della popolazione
generale, il che potrebbe a sua volta rappresentare un punto a favore

dell’affidabilita del modello.

Precedenti studi preliminari sono stati condotti per esplorare il potenziale
ruolo della radiomica applicate alla RM per la predizione dei fattori
prognostici ad alto-rischio nelle pazienti affette da tumore endometriale;

tuttavia, per quanto incoraggianti, i risultati di questi lavori non erano

23



supportati da una validazione esterna ed erano esclusivamente focalizzati sui
parametri di radiomica di primo ordine [46,47]. Inoltre, in questi studi pilota
sono state ottenute delle regioni di interesse bidimensionale, approccio
concettualmente simile a quello di una “biopsia virtuale”, in quanto non tutto
il tessuto neoplastico viene analizzato dal processo ma solo una parte di esso.
A tal proposito, le piu recenti evidenze indicano che la segmentazione
tridimensionale delle immagini di RM possa essere superiore a quella
bidimensionale nel contesto di analisi di radiomica volte alla caratterizzazione
dei tumori endometriali, sebbene ulteriori studi siano necessari per confermare
tali risultati [48]. Nel loro studio, Fasmer e colleghi hanno valutato in maniera
indipendente single caratteristiche dei tumori endometriali ad alto rischio
piuttosto che definire a monte le classi di rischio vere e proprie [48]. La
strategia da loro adottata prevede 1’utilizzo, al posto della sequenza T2, di
sequenze T1 pesate acquisite dopo iniezione di mezzo di contrasto, rendendo
difficile un confronto formale con i risultati ottenuti nella presente ricerca.
Tuttavia, se si considera che per lo studio del tumore endometriale in RM sono
stati proposti protocolli abbreviati che non richiedono la somministrazione del

mezzo di contrasto, riducendo costi d’esame e rischi per il paziente, un
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approccio basato su sequenze T2 potrebbe risultare pit vantaggioso ed
ipoteticamente piu facile da introdurre nella pratica clinica. In un lavoro
recentemente pubblicato dal nostro gruppo di ricerca, abbiamo confermato ad
esempio che per la valutazione dell’infiltrazione miometriale profonda, in caso
di concordanza tra la sequenza T2 pesata e di diffusione, la somministrazione
del mezzo di contrasto potrebbe non essere necessaria [49]. Recentemente,
Chen et al. hanno proposto un modello di radiomica basato su immagini RM
T2 pesate per la stratificazione del rischio di pazienti affette da tumore
endometriale [50]. Nel loro lavoro, il modello presentato ha raggiunto una
AUC pari a 0,82 nell’identificazione delle pazienti a basso rischio. Tuttavia, se
da un lato questi risultati confermano il ruolo importante dei parametri di
radiomica derivati dalla sequenza T2 pesata, il risultato di accuratezza finale
andrebbe valutato con cautela. In prima istanza, gli Autori non hanno validato
la performance del loro modello su esami esterni provenienti da un Istituto
indipendente e pertanto un calo della performance potrebbe verificarsi
applicando il modello al di fuori del contesto di studio. In piu, nel loro lavoro
non é stata verificata la stabilita dei parametri di radiomica a segmentazioni

ripetute; ne consegue che parametri di radiomica non robusti potrebbero essere
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stati inclusi inavvertitamente nel modello, non consentendo di escludere che il
risultato in termini di performance sia eccessivamente ottimistico. In un piu
complesso lavoro multicentrico e stato invece realizzato un nomogramma di
radiomica per I’identificazione del tumore endometriale ad alto rischio, la cui
performance e stata validata su ben due coorti esterne ed indipendenti di
pazienti, con risultati entusiasmanti (AUC pari a 0,75 e 0,85 nel primo e nel
secondo gruppo rispettivamente) [51]. Il modello presentato in questo studio
ha dungue mostrato una performance superiore a quello sviluppato nella
presente ricerca, ma richiede 1’estrazione di parametri di radiomica da ben tre
sequenze di RM (T2 pesata, T1 pesata dopo contrasto e sequenza di
diffusione). Di conseguenza, il vantaggio in termini di accuratezza diagnostica
e stato ottenuto a spese di una maggiore complessita e di un maggior carico di
lavoro, specie in termini di annotazione delle immagini, una procedura
dispendiosa in termini di tempo. Inoltre, un simile modello rischierebbe di non
poter essere universalmente applicabile (ad esempio, in quelle pazienti con
controindicazioni alla somministrazione di mezzo di contrasto). E infine
interessante evidenziare che, nel loro studio, Yan e colleghi hanno riscontrato

un maggior peso nel modello dei parametri di radiomica estratti dalla
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sequenza T2 pesata rispetto alle altre sequenze. Questo risultato supporta la
scelta di lavorare per ottimizzare un modello pit semplice basato unicamente
sull’analisi radiomica delle immagini T2 pesate. In ultimo, &€ opportuno
commentare i risultati della nostra precedente esperienza preliminare alla luce
di quelli ottenuti nella ricerca qui presentata. L’accuratezza del modello da noi
realizzato per la sola identificazione dell’infiltrazione miometriale profonda,
anch’esso basato su immagini T2 pesate, aveva infatti dimostrato una
performance particolarmente elevata, con una AUC paria 0,94. La
performance inferiore ottenuta dal modello attuale puo essere ricercata nel
fatto che lo scopo classificativo per cui € stato realizzativo include molteplici
fattori oltre all’infiltrazione miometriale profonda, risultando pertanto piu
complesso [34]. In quest’ottica, sarebbe possibile ipotizzare un sistema
predittivo di tipo misto (qualitativo e di radiomica) in grado di ottimizzare le

capacita predittive della RM nella valutazione del tumore endometriale.

6. Limiti

La presente ricerca é gravata da alcuni limiti che meritano di essere

riconosciuti e discussi. Prima di tutto, la natura retrospettiva dello studio
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implica di per sé la possibilita che sussista un bias di selezione, rendendo
indispensabile la replicazione dei risultati con un disegno prospettico. In
secondo luogo, lavorando sui report anatomo-patologici in maniera
retrospettiva, sono state considerate come FIGO IA anche delle pazienti non
sottoposte a linfadenectomia e per le quali pertanto non sussisteva prova
istologica di assenza di interessamento linfonodale. Sebbene questo stesso
approccio sia stato utilizzato in passato da altri ricercatori [51], lo standard di
riferimento ideale € comunque rappresentato dalla conferma anatomo-
patologica dell’assenza di malattia a livello linfonodale. Tuttavia, come
ricordato in precedenza, la gestione chirurgica attuale del tumore endometriale
non prevede la linfadenectomia per tutte le pazienti. Nel suddividere le
pazienti nei gruppi basso ed alto rischio non sono state tenute in
considerazione alcune caratteristiche del tumore endometriale di crescente
interesse che potrebbero avere un impatto clinico tale da poter influenzare
significativamente la stratificazione del rischio, come ad esempio parametri di
natura molecolare [52,53]. Dato che I’utilizzo di questi elementi non € ancora
ampiamente diffuso ed i relativi dati non erano disponibili, essi andrebbero

considerati per futuri modelli predittivi. Infine, esistono parametri di natura
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quantitativa che possono essere estratti con relativa semplicita dalle immagini
di RM anche al di la dei processi di radiomica, ed il loro apporto al presente

modello potrebbe essere meritevole di una ricerca dedicata [54].

7. Conclusioni

Pur rivestendo un ruolo cruciale nella stadiazione pretrattamento del tumore
endometriale, la RM ha dei limiti legati all’interpretazione qualitativa delle
immagini e deve essere integrata con metodiche piu invasive per una efficace
stratificazione del rischio. Tramite una rigorosa applicazione dei processi
indispensabili per una robusta analisi radiomica, in questa ricerca e stato
possibile identificare 4 parametri quantitativi riproducibili ed informativi con i
quali addestrare un modello di machine learning che rappresenti uno
strumento di supporto decisionale per la stratificazione del rischio,
potenzialmente consentendo di superare gli attuali limiti della RM. In
particolare, lo studio dell’eterogeneita a livello dell’intero volume tumorale su
immagini RM T2 pesate ha dimostrato un interessante potenziale
nell’identificazione delle pazienti con tumore endometriale ad alto. 11 modello

di machine learning esplorato ha mostrata una buona generalizzabilita,
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sostenuta dalla riproducibilita dei risultati su dati provenienti da un Istituto
indipendente con una macchina RM a differente intensita di campo magnetico.
Utilizzando ulteriori dati sia di natura qualitativa RM che di natura clinico-
laboratoristica, & possibile ipotizzare un ulteriore incremento nell’accuratezza
del modello che allo stato € basato esclusivamente su dati di radiomica. Se
adottato nella pratica clinica, un modello di questo tipo potrebbe ridurre il
numero di procedure diagnostiche invasive non necessarie ed al contempo
semplificare 1’esecuzione degli esami di RM per le pazienti affette da tumore
endometriale, in quanto il valore aggiunto ottenuto dall’analisi quantitativa
delle immagini T2 pesate potrebbe rendere non necessaria la
somministrazione del mezzo di contrasto, riducendo cosi al contempo i costi
dell’esame. Questi risultati necessitano tuttavia di conferme e dovrebbero
rappresentare la base di future ricerche nel campo, idealmente nel contesto di

ricerche prospettiche multicentriche.
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9. Tabelle

Tabella 1. Stadiazione con i criteri FIGO per i tumori endometriali.

Stadio Definizione
I Il tumore ¢ confinato al corpo dell’utero
- 1A - Non infiltra il miometrio o comunque per meno del 50%
- IB - Infiltra il miometrio per il 50% o oltre
I Infiltrazione dello stroma cervicale ma non extra-uterina
i Diffusione loco-regionale del tumore
- 1A - Infiltrazione diretta o indiretta di sierosa e/o annessi
- 1B - Infiltrazione diretta o indiretta di vagina e/o parametrio
- HIC1 - Metastasi ai linfonodi pelvici
- 1cz2 - Metastasi ai linfonodi para-aortici
v Diffusione a distanza del tumore
- IVA - Infiltrazione della vescica e/o dell’intestino
- IVvB - Metastasi a distanza (ad esempio omento, polmoni o fegato)
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Tabella 2. Parametri tecnici della sequenza T2 pesata nei due istituti.

Istituto 1

Istituto 2

Intensita di campo

magnetico

3T

15T

Tempo di ripetizione

4500-6000 ms

2550-3000 ms

Tempo di eco 94-106 ms 80-87 ms
Spessore di strato 4 mm 4 mm
Matrice 256x256 320x320
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Tabella 3. Le caratteristiche principali della popolazione in studio con |

risultati del test di confronto tra la popolazione di addestramento (Istituto 1) e

quella di validazione esterna indipendente (Istituto 2).

Istituto 1 (n=104) Istituto 2 (n=29) p
Eta (anni)” 63 (12,5) 60 (12) 0.28
Diametro (mm)” 41.5 (35,5) 40 (15) 0.72
Basso rishio” 56/104 (54%) 11/29 (38%) 0.15

*Mediana, con scarto interquartile in parentesi.

#Numero sul totale, percentuale in parentesi.
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11.Figure

Figura 1. Schema semplificato dei passaggi indispensabili per I’analisi radiomica.
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Figura 2. Esempio del processo di segmentazione utilizzato per la ricerca. In A un’immagine della

sequenza T2 pesata sul piano sagittale, in B si apprezza 1’area segmentata in rosso ed in C il volume

tumorale ottenuto segmentando tutte le immagini in cui il tumore € apprezzabile.
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Figura 3. I valori di Shapley per i parametri di radiomica nella validazione esterna.
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