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1. Introduzione

I disordini di accretismo placentare (DAP) costituiscono uno spettro di condizioni
caratterizzate da una anomala adesione dei villi corionici nello spessore miometriale
secondaria a un difetto dell’interfaccia miometrio-placentare e sono stati recentemente
classificati dalla Federazione Internazionale di Ginecologia e Ostetricia (FIGO) in tre
gradi sulla base di elementi clinici ed istopatologici [1,2]. Secondo questa nuova
classificazione 1 tre gradi di DAP vengono distinti in placenta accreta non invasiva
(grado 1) e placenta accreta invasiva di tipo increta (grado 2) e percreta (grado 3)
sulla base dei seguenti criteri:

e Criteri clinici (riscontrabili dopo parto vaginale o durante 1’intervento
chirurgico laparotomico): mancata separazione dopo somministrazione di
ossitocina o trazione del cordone ombelicale (grado 1), anomalie
macroscopiche del letto placentare come una distensione placentare o
un’aumentata vascolarizzazione (grado 2), invasione del tessuto placentare
lungo la sierosa uterina (3a) o lungo la parete vescicale (3b).

e Criteri istopatologici: ampie aree di assenza di decidua tra villi e miometrio
(grado 1), villi placentari nel contesto delle fibre muscolari e nel lume dei vasi
intrauterini profondi (grado 2), tessuto villoso che invade la sierosa uterina

(grado 3a) o altri organi pelvici (grado 3b).

L’incidenza dei DAP ¢ aumentata negli ultimi anni, parallelamente all’incremento dei

tagli cesarei [3,4]. In tal senso, 1 fattori di rischio piu importanti per I’insorgenza di



accretismo sono la placenta previa e pregressi tagli cesarei [5]. Il rischio di accretismo
placentare nei casi di placenta previa ¢ all’incirca del 3% al primo taglio cesareo,
dell’11% al secondo, del 40% al terzo, e fra il 60 e 1l 70% ai parti cesarei successivi
[6]. Sono stati riportati inoltre altri fattori di rischio correlati all’insorgenza dei DAP
quali I’eta materna > 35 anni, pregressa chirurgia uterina, storia di tabagismo ed
ipertensione arteriosa [7].

I DAP rappresentano la prima causa di morbilita e mortalita materna e il principale
motivo di isterectomia d’urgenza nel periodo post-partum [8] A tal riguardo, dati del
Ministero della Salute hanno evidenziato che 1 DAP costituiscono la terza causa di
emorragia post-partum dopo ’atonia e il distacco placentare [9] Per cui, al fine di
minimizzare il tasso di morbilita e di mortalita materna, ¢ necessaria una diagnosi
prenatale precoce di tale condizione in modo da impostare tempestivamente un
percorso clinico-assistenziale mirato ed un protocollo chirurgico adeguato al momento
del parto [10-12].

La diagnosi di DAP si basa innanzitutto su un corretto inquadramento clinico-
anamnestico che tenga conto dei fattori di rischio al fine di identificare e stratificare le
pazienti gravide ad alto rischio [7,13]; come successivo step diagnostico rivestono un
ruolo cruciale le metodiche di imaging, in particolare 1’ecografia e la risonanza
magnetica (RM) [14]. L ecografia rappresenta la metodica di imaging di primo livello
nella valutazione delle pazienti con sospetto clinico di invasione placentare, con valori

di accuratezza diagnostica riportati in letteratura che variano in termini di sensibilita



tra il 77 ed il 93% ed in termini di specificita tra il 71 ed il 96% [15,16]. I segni
ecografici comunemente associati ai DAP sono le lacune placentari alterate,
’assottigliamento o la mancata visualizzazione del miometrio (<1 mm), il bulging
placentare, la scomparsa dello spazio chiaro retro-placentare, la presenza di una massa
focale esofitica che attraversa la sierosa uterina e si estende oltre di essa determinante
I’interruzione della parete vescicale [17].

Nonostante c10, I’ecografia ¢ inficiata da importanti limiti operatore-dipendenti e
pazienti-dipendenti, specie in casi di inserzione placentare posteriore [14,15].
Pertanto, in casi ecografici equivoci e non conclusivi si ricorre alla RM che ha
mostrato valori di accuratezza diagnostica nell’identificazione dei DAP comparabili
all’ecografia [18,19]. La RM grazie alla sua elevata risoluzione di contrasto ed alla
multiplanarieta, si ¢ affermata negli ultimi anni come una delle metodiche per
immagini pit importanti nella valutazione diagnostica prenatale dei DAP per la scelta
del planning chirurgico piu appropriato [20,21]. Una recente metanalisi ha mostrato
valori di sensibilita e di specificita della RM per la diagnosi di DAP rispettivamente di
94.,4% e 98,8% nei casi di placenta accreta, 100% e 97,3% nei casi di placenta increta,
e di 86,5% e 96,8% nei casi di placenta percreta [22]. Un recente documento di
consenso tra la Societa Europea di Radiologia Addominale (SAR) e la Societa
Europea di Radiologia Urogenitale (ESUR) ha proposto delle linee guida con lo scopo
di uniformare 1 protocolli di acquisizione di RM e I’interpretazione semeiologica dei

DAP in pazienti ad alto rischio [23]. In tale documento 1 seguenti elementi



semeiologici di RM utero-placentare vengono riportati come “raccomandati” per la
diagnosi di accretismo: bande nere intra-placentari, interruzione focale del miometrio
retro-placentare, anomale lacune vascolari intra-placentari, bulging placentare,
interruzione della cupola vescicale, anomala vascolarizzazione del letto placentare
[23]. Il tentativo di standardizzazione di protocolli e di interpretazione semeiologica
nasce dall’esigenza di superare il limite principale della RM legato all’elevata
esperienza del radiologo coinvolto nel management diagnostico in pazienti ad alto
rischio di DAP [24]. A tal proposito, le piu recenti evidenze, dimostrano come la
valutazione qualitativa dei DAP mediante RM necessiti di una settoriale esperienza e
di metodologie specifiche nel riconoscere 1 segni morfologici suggestivi di
accretismo placentare [25,26]. Diverse strategie sono state proposte per aumentare
l'accuratezza diagnostica della RM nell’identificazione dei DAP, come lo sviluppo di
modelli di dati aggregati (clinici, ecografici e RM) e I'utilizzo di metodi predittivi
avanzati come il nomogramma anche se i risultati preliminari riportati in letteratura
necessitano di validazione su popolazioni piu numerose [27-29]. Ulteriori proposte si
sono concentrate sull'analisi quantitativa delle immagini di RM con approcci di
radiomica in grado di valutare le anomalie di adesione placentare mediante lo
sviluppo di modelli combinati ad algoritmi di intelligenza artificiale, in particolare
con 1’uso del machine learning [30,31]. Il substrato concettuale dell’applicazione
della radiomica ai DAP consiste nel correlare le caratteristiche di eterogeneita

morfologica del tessuto placentare in RM a dei parametri quantitativi (features) ad



elevata dimensionalita che rappresentano 1 descrittori delle relazioni tra 1 pixel o
voxel che compongono I'immagine e che sono estratti attraverso un insieme di
processi computazionali [32,33]. Sebbene gli studi radiomica sull’accretismo
placentare siano sempre pit numerosi € mostrino risultati incoraggianti, la
problematica piu importante nella traslazione clinica di tali approcci riguarda la
riproducibilita dei diversi processi che compongono lo sviluppo di un modello
radiomico [34,35]. In questo contesto, una delle criticita metodologiche relativa alle
applicazioni di radiomica per lo studio dell’accretismo riguarda la mancanza di un
modello di segmentazione standardizzato delle immagini di RM che influenza

negativamente la riproducibilita dei risultati.

2. Obiettivo della ricerca
Lo scopo di questo studio retrospettivo ¢ di definire il metodo di segmentazione di
radiomica RM che realizzi la migliore accuratezza diagnostica per I’identificazione

dei disordini di accretismo placentare in pazienti con placenta previa.

3. Materiali e metodi
3.1 Popolazione di studio
Con disegno di studio di tipo retrospettivo, sono state arruolate pazienti gravide con

placenta previa per sospetto di DAP presso ’U.O.C. di Ostetricia e Ginecologia e



I’U.O.C. di Diagnostica per Immagini e Radioterapia dell’Universita degli Studi di
Napoli Federico I, dal mese di Gennaio del 2018 al mese di Gennaio del 2020.

I seguenti dati sono stati raccolti dalle cartelle cliniche di ogni paziente: I’eta
materna, 1’eta gestazionale e 1 numeri di tagli cesarei. I requisiti di inclusione
comprendevano: pazienti di eta > 18 anni con placenta previa; pazienti con conferma
clinica e/o istologica secondo criteri FIGO 2018. Sono stati applicati i seguenti criteri
di esclusione: pazienti da cui le immagini RM erano incomplete per la valutazione
retrospettiva; le pazienti da cui gli esami RM erano significativamente inficiati da
artefatti di movimento materno/fetale; le pazienti con dati clinici e/o istologici

incompleti.

3.2 Standard di riferimento
La diagnosi di DAP ¢ stata stabilita sulla scorta dei dati istologici dei campioni utero-

placentari e dei report chirurgici peri-operatori in accordo alla recente classificazione

FIGO del 2018 [2].

3.3 Protocollo RM

Le immagini RM sono state acquisite su uno scanner 1.5 Tesla (Sigma Explorer, GE
Healthcare, Milwaukee, Wisconsin, USA) con bobina body phased array. Le
sequenze utilizzate nel protocollo standard di RM placentare ed 1 relativi parametrici

tecnici sono di seguito riportati: Single-shot Fast-Spin-Echo T2 (FOV 400 x 320 mm,



matrix: 320x216, slice thickness 5—6 mm, numero di slice 3540, Flip angle: 120¢,
GAP 1, TR/ TE = 800/85 ms) sui piani assiale, sagittale e coronale; ¢ stata richiesta
I’apnea (15 secondi) per minimizzare gli artefatti da movimenti respiratori; T1 Fat-
Sat Sottratta GRE (FOV: 400x320mm, matrix: 256x192, slice thickness 3 mm,
numero di slice 70, Flip angle: 10>, GAP 2, TR/TE =4.3/1.6 ms). La durata

complessiva degli esami RM ¢ stata di circa 20 minuti.

3.4 Metodi di segmentazione

Per la segmentazione delle immagini, un radiologo con elevata esperienza in RM
urogenitale femminile ha identificato sulle immagini acquisite nella sequenza T2
pesata sul piano sagittale le diverse componenti miometrio-placento-cervicali di
ciascuna paziente per il campionamento della regione di studio (ROI - segmentazione
2D) o su ciascuna delle immagini ai fini di rappresentare I’intero volume di interesse
(VOI - segmentazione 3D). Per cui sono state effettuate dieci tipologie di

segmentazione posizionando le ROI e VOI su ciascuna delle seguenti strutture

tissutali:
o Tessuto placentare
o Miometrio retro-placentare
o Cervice
o Tessuto placentare e miometrio retro-placentare
o Tessuto placentare, miometrio retro-placentare e cervice



Il processo di segmentazione ¢ stato realizzato utilizzando un software gratuito (ITK-
SNAP, v3.8.0). Inoltre, al fine di verificare la robustezza delle features di radiomica
estratte alle possibili variazioni dovute al processo di segmentazione stesso, altri due
radiologi hanno annotato indipendentemente un sottogruppo casuale di 30 pazienti,
utilizzato per I’analisi di riproducibilita inter-osservatore. La Figura 1 mostra il
posizionamento delle ROI sulle differenti componenti miometrio-placento-cervicali.
Un esempio di delineazione del solo miometrio retro-placentare con approccio bi- e

tri-dimensionale ¢ presentato in Figura 2.

3.5 Estrazione e selezione delle features di radiomica

I passaggi di pre-processing ed estrazione delle features di radiomica sono stati
realizzati in conformita con le raccomandazioni dell’Imaging Biomarker
Standardization Initiative impiegando il software gratuito PyRadiomics [36]. In
particolare, per quanto concerne il pre-processing, su tutte le immagini e le
corrispondenti maschere ¢ stato applicato il resampling a valori di 3x3x3 mm per le
VOI e di 3x3mm per le ROI, 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 discretizzazione dei valori con metodo a larghezza fissa del bin
(pari a 7). Inoltre, per incrementare le differenze in termini di eterogeneita delle

regioni € volumi di interesse, sono stati applicati filtri alle immagini mediante la



trasformata Wavelet con coefficienti passa-basso e passa-alto. Le features di
radiomica estratte sia dalle immagini originali che da quelle filtrate sono state
successivamente selezionate con il fine di identificare il set finale delle features
robuste su cui costruire il modello di machine learning. Nel meccanismo di
selezione, le features di radiomica non stabili a segmentazioni ripetute sono state
eliminate utilizzando I’analisi dell’Intraclass Correlation Coefficient (ICC) con valore
inferiore a 0.75 dell’intervallo di confidenza al 95%. Poi, quelli a bassa varianza (<
0.01) e quelle altamente correlate tra loro (> 0.80) al test di Pearson sono stati

rimosse.

3.6 Modello di machine learning

Un modello di machine learning ¢ stato sviluppato mediante strategia
multicomponente che includeva la selezione delle features, 1’ottimizzazione degli
iper-parametri e la valutazione della performance di tale modello in ciascuno dei 10
dataset di segmentazione con una convalida crociata a 5-fold. Nella prima fase della
costruzione del modello, le features di radiomica sono state normalizzate a valori
compresi tra 0 ed 1 mediante la tecnica MinMax scaler e poi bilanciati mediante
tecnica del Synthetic Minority Oversampling. Nelle fasi finali, una nested recursive
feature elimination ed una successiva convalida crociata a 5-fold accoppiata al

meccanismo di ottimizzazione degli iper-parametri ha consentito di configurare il



modello classificativo (Extra Trees - ET) con le migliori prestazioni utilizzando 1

seguenti parametri decisionali:

Number of trees = 100-1000

- Criterion = entropy/Gini

- Tree's maximum depth = 1-10

- Tree's maximum features = 1-5

- Bootstrap = True/False

- Class weight” = None/balanced

- Tree's maximum samples = 0—100%.

Tale processo ¢ stato ripetuto in ciascun dataset di segmentazione mediante 100
iterazioni di cross-validazione e 1 risultati sono stati riportati come media dei
punteggi delle performances delle varie iterazioni (punteggio medio di validazione)

con la relativa deviazione standard.

Tutti questi passaggi sono stati svolti con 1 pacchetti “scikit-learn” e “pandas” di

Python [37].
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4. Risultati

4.1 Popolazione e dati clinici

La popolazione finale ¢ risultata di 64 pazienti con placenta previa, di cui 41 positive
per DAP e 23 negative. L’eta media era di 34.4 = 4.9 anni e I’eta gestazionale media

di 34.6 + 2.3 settimane.

4.2 Radiomica e machine learning

In tutto, 737 e 1106 features di radiomica sono state estratte rispettivamente dai
dataset di segmentazione 2D e 3D per ogni paziente, di cui quelle stabili all’analisi
dell’ICC per ciascuna metodologia sono riportate nella Tabella 1.

I punteggi medi di validazione ottenuti dal miglior modello di machine learning ET in
ciascun metodo di segmentazione sono riportati nella Tabella 2. Tra 1 dieci approcci
di segmentazione testati, la segmentazione 3D di radiomica in RM che campiona il
solo miometrio retro-placentare ha mostrato la migliore accuratezza diagnostica
nell’identificazione dei DAP in pazienti con placenta previa ottenendo un punteggio

medio di validazione = 0.76 (deviazione standard = 0.116).
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5. Discussione

Nel nostro studio abbiamo testato dieci differenti approcci di segmentazione manuale
di radiomica RM combinati a tecnica di machine learning e I’approccio
tridimensionale che campiona il solo miometrio retro-placentare ha mostrato la
migliore accuratezza diagnostica nell’identificazione dei DAP in pazienti ad alto
rischio. Una delle sfide della radiomica riguarda la mancanza di procedure
standardizzate di segmentazione e cid0 comporta una scarsa riproducibilita de1 modelli
predittivi basati su parametri quantitativi non consentendone una effettiva

scientifici metodologici in ambito oncologico hanno dimostrato quanto la robustezza
dei parametri di radiomica estratti sia influenzata dal processo di segmentazione in
termini di variazione della delineazione dei margini [40], del sito tumorale da
campionare [41], e della scelta di utilizzare un approccio bi- o tridimensionale [42].
In tale prospettiva nella revisione sistematica di Kocak et al mirata ad analizzare la
qualita metodologica dei lavori di radiomica relativi alla caratterizzazione dei tumori
renali ¢ emerso che solo in meno della meta dei lavori (18/41) venivano implementate
strategie di riproducibilita delle features di radiomica in termini di variabilita della

segmentazione [43].

Piu recentemente, in una recente revisione sistematica pubblicata dal nostro gruppo di
ricerca relativa alle applicazioni della radiomica per lo studio dell’accretismo
placentare ¢ emerso che la qualita metodologica degli studi di radiomica ¢ eterogenea

12



e non ottimale [44]. Le criticitda metodologiche piu frequentemente riscontrate
riguardavano la calibrazione e la validazione dei modelli, la condivisione dei dati e la
stabilita della variabilita delle segmentazioni. In tal riguardo ¢ opportuno rimarcare
che nessuno dei dieci lavori di radiomica RM sull’accretismo placentare inclusi
nell’analisi sistematica adottava strategie di verifica della robustezza delle features in
termini di variabilita della tecnica di segmentazione [44]. Questa criticita rafforza
I’impianto metodologico del nostro studio che ci ha permesso di identificare tra dieci
differenti modelli di radiomica RM combinato ad analisi di machine learning quello
piu robusto ed efficiente in termini di variabilita di segmentazione dei tessuti

campionati e di metodologia di annotazione.

Il nostro studio si inserisce quindi all’interno del processo di ottimizzazione della
tecnica di radiomica stabilendo che il campionamento tridimensionale del solo
tessuto retroplacentare possa rappresentare 1’approccio di segmentazione piu

efficiente e riproducibile.

I nostri risultati preliminari sono in linea inoltre con le recenti evidenze di anatomia
patologica che suggeriscono modifiche permanenti del tessuto miometriale retro-
placentare come elementi morfo-funzionali coinvolti nell’anomala placentazione
[45,46]. Tali evidenze propongono un nuovo paradigma eziopatogenetico alla base
dell’accretismo placentare non piu basato su un’anomala invasione dei villi placentari
ma sul disarrangimento spaziale delle miofibrille del miometrio uterino indotto da un
danno della parete uterina come avviene nel caso dei tagli cesarei [47,48]. La perdita

13



della regolare struttura miometriale nel sito del taglio cesareo promuoverebbe inoltre
la distorsione delle strutture vascolari all’interfaccia miometrio-placentare ed un
alterato rilascio di fattori che controllano la migrazione dei trofoblasti al sito di
adesione con una secondaria anomala architettura cito-strutturale dei cotilodoni
placentari [49]. Il campionamento del miometrio retro-placentare sulle immagini di
RM potrebbe riflettere questo substrato fisiopatologico alla base dei DAP
consentendo 1’estrazione di features di radiomica potenzialmente correlabili
all’insieme delle alterazioni istologiche presenti lungo il piano di adesione retro-

placentare.

Il nostro studio presenta comunque diverse limitazioni che vanno riconosciute. Prima
di tutto, la natura retrospettiva dello studio implica la possibilita che sussista un bias
di selezione, rendendo indispensabile la replicazione dei risultati con un disegno
prospettico. Inoltre per la diagnosi di DAP abbiamo utilizzato come standard di
riferimento oltre ai criteri istologici anche quelli clinici proposti dalla classificazione
FIGO 2018 con una possibile sovrastima dei casi positivi; 1’adozione di tali criteri €
legata ai fenomeni di rimaneggiamento del campione utero-placentare durante
I’intervento chirurgico e quindi alla possibilita di frammentazione dei tessuti che
giungono all’osservazione dell’anatomo-patologo [50]. Infine, si ¢ trattato di uno
studio monocentrico su un singolo scanner, pertanto ¢ indispensabile una validazione
del nostro modello in popolazioni esterne verificando la riproducibilita delle features

di radiomica anche in relazione ai diversi scanner di acquisizione.
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In conclusione, tramite 1’applicazione di un robusto processo di radiomica il nostro
lavoro ha consentito di identificare il campionamento tridimensionale del tessuto
retro-placentare come modello di segmentazione in radiomica RM combinato a
tecnica di machine learning con la migliore accuratezza diagnostica
nell’identificazione dei DAP in pazienti con placenta previa. La validita dei nostri
risultati preliminari ¢ rafforzata dalle recenti evidenze di anatomia patologica che
suggeriscono alterazioni tissutali nel miometrio retro-placentare come fattori isto-
patologici alla base dei DAP. Questi risultati necessitano tuttavia di conferme con
studi di validazione su popolazione esterna nel contesto di ricerche di tipo

prospettiche multicentriche.
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7. Tabelle

Tabella 1. Numero di features di radiomica stabili a segmentazioni ripetute.

Metodo di segmentazione

Numero di features stabili

(ICC - 95% CI1 > 0.75)

Tessuto placentare in 2D 314
Miometrio retroplacentare in 2D 54
Cervice in 2D 737
Tessuto placentare € miometrio retroplacentare in 2D 388
Tessuto placentare, miometrio retroplacentare e 416
cervice in 2D

Tessuto placentare in 3D 686
Miometrio retroplacentare in 3D 360
Cervice in 3D 506
Tessuto placentare € miometrio retroplacentare in 3D 772
Tessuto placentare, miometrio retroplacentare e 782

cervice in 3D

ICC = Intraclass Correlation Coeffient; CI = Confidence Interval.

28




Tabella 2. Metriche di accuratezza diagnostica del modello di machine learning nei

diversi approcci di segmentazione.

Metodo di segmentazione Punteggio medio di Deviazione
validazione standard
Tessuto placentare in 2D 0.682 0.100
Miometrio retroplacentare in 2D 0.713 0.123
Cervice in 2D 0.516 0.109
Tessuto placentare € miometrio 0.730 0.109

retroplacentare in 2D

Tessuto placentare, miometrio 0.651 0.065

retroplacentare e cervice in 2D

Tessuto placentare in 3D 0.678 0.142
Miometrio retroplacentare in 3D 0.761 0.116
Cervice in 3D 0.642 0.167
Tessuto placentare e miometrio 0.671 0.149

retroplacentare in 3D

Tessuto placentare, miometrio 0.696 0.121

retroplacentare e cervice in 3D




8. Figure

Figura 1. Delineazione delle regioni di interesse (2D) sulle immagini RM pesate in
T2 sul piano sagittale. Tessuto placentare (A). Miometrio retro-placentare (B).

Cervice (C). Tessuto placentare e miometrio retro-placentare (D). Tessuto placentare,

miometrio retro-placentare e cervice (E).
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Figura 2. Esempio di segmentazione 2D del miometrio retro-placentare su una
immagine RM pesata in T2 sul piano sagittale (A) e rappresentazione volumetrica

ottenuta dalla delineazione di tutte le immagini in cui il miometrio retro-placentare ¢

identificabile (B).
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