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TFM/TFD EN MASTER/DIPLOMA DE ESPECIALIZACION EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y BIG DATA EN SALUD

MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA LA PREDICCION DE GRADO DE
RESECCION QUIRURGICA DE LOS MENINGIOMAS CRANEALES UTILIZANDO
DATOS CLINICOS Y RADIOMICOS

Ilvan Mauricio Herrera Mora

RESUMEN

Introduccion: El meningioma es el tumor intracraneal primario mas frecuente en adultos. La resecabilidad es un determinante del
control tumoral en meningioma. La radiémica aplicada a IRM preoperatoria y la clinica puede aportar predicciones cuantitativas
para planificar la cirugia. Objetivos: Desarrollar y evaluar un modelo multivariable que estime, en el preoperatorio del paciente con
meningioma intracraneal, la probabilidad de alcanzar reseccién Simpson | frente a Simpson Il. Métodos: Estudio retrospectivo
(2018-2024). Se incluyeron adultos con meningioma y IRM T1 con contraste técnicamente adecuada. El desenlace fue binario
(Simpson | vs Il). La segmentacion se realizé en 3D Slicer y la extraccién radiomica con PyRadiomics bajo configuracion estandari-
zada (IBSI). Los predictores se restringieron a variables numéricas preoperatorias (clinicas y radiémicas). Se comparé un banco
selectorxclasificador (ANOVA-KBest, LASSO, Elastic Net x LDA, Naive Bayes gaussiano, Regresion Logistica; exploratorio: SVM
lineal/RBF y Random Forest). Resultados. De ~70 casos cribados, 13 cumplieron elegibilidad; se analizaron 12 (Simpson 1=4;
Simpson 11=8) con 126 predictores. La mejor configuracion fue LASSO (C=0.2; <3 variables) + LDA: exactitud 0,833; exactitud
balanceada 0,812; F1-macro 0,812; AUROC 0,844; Strength fue el predictor mas estable (12/12 iteraciones). Conclusiones: El
modelo preoperatorio basado en radidmica y aprendizaje automatico mostré discriminacion y calibracién favorables para predecir

resecabilidad (Simpson | vs Il). Se requieren validacion externa multicéntrica y evaluacion de impacto clinico.
Palabras clave: meningioma; radiémica; aprendizaje automatico; grado de Simpson; validacién cruzada; calibracion.
ABSTRACT

Background: Meningiomas are the most frequent primary central nervous system neoplasms. The extent of resection drives tumor
control in meningioma. Preoperative MRI radiomics may provide quantitative predictions to support surgical planning. Objective: To
develop and internally evaluate a multivariable model estimating the probability of achieving Simpson | versus Simpson Il resection.
Methods: Retrospective study (2018-2024). Adults with meningioma and adequate preoperative contrast-enhanced T1-weighted
MRI were included. Outcome: binary (Simpson | vs Il). 3D segmentation in 3D Slicer; radiomics extraction with PyRadiomics under
IBSI-compliant settings. Predictors were numeric preoperative clinical and radiomic variables. An internal selectorxclassifier bench-
mark compared ANOVA-KBest, LASSO, Elastic Net x LDA, Gaussian Naive Bayes, Logistic Regression; exploratory SVM (li-
near/RBF) and Random Forest. Results: Of ~70 screened cases, 13 were eligible; 12 were modeled (Simpson 1=4; Simpson [1=8)
with 126 predictors. Best configuration: LASSO (C=0.2; <3 features) + LDA: accuracy 0.833; balanced accuracy 0.812; macro-F1
0.812; AUROC 0.844; AUPRC 0.867. Strength was most stable (12/12). Conclusions: A preoperative radiomics-based model
showed favorable discrimination and calibration for predicting resectability (Simpson | vs Il). Multicenter external validation and

clinical impact studies are warranted.

Keywords: meningioma; radiomics; machine learning; Simpson grade; cross-validation; calibration.
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1 INTRODUCCION

Los meningiomas constituyen el tumor intracraneal pri- to sostenido con la edad (1). La clasificacién de la OMS
mario mas frecuente en adultos y su incidencia anual se 2021 reconoce tres grados histolégicos con implicaciones
ha estimado en ~5,3 por 100.000 habitantes, con incremen- de prondstico; los grados II-III exhiben mayor agresividad
biolégica y tasas superiores de recurrencia en compara-
cién con el grado I (2). El tratamiento se sustenta en la
reseccion quirtirgica, con radioterapia adyuvante en esce-
narios seleccionados de alto riesgo (3). La extensién de
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reseccién, tradicionalmente cuantificada por la escala de
Simpson, se asocia de forma consistente con control tumo-
ral y riesgo de recaida a largo plazo (4); ademas, factores
anatémicos y morfolégicos, incluida la localizacién y el
volumen condicionan la resecabilidad y la planificacion
preoperatoria (5,6). Las limitaciones de la evaluacién vi-
sual convencional de la imagen por resonancia magnética
(IRM) han motivado el uso de radiémica y aprendizaje
automadtico para extraer fenotipos cuantitativos de imagen
(intensidad, textura, forma) no evidentes a simple vista,
con potencial para mejorar la estratificaciéon de riesgo (7).
En meningiomas, se han desarrollado modelos que esti-
man el riesgo de recurrencia a partir de descriptores ra-
diémicos (8) y enfoques que integran radiémica con va-
riables clinicas para predecir el grado tumoral (9). Este
marco se alinea con avances en biologia tumoral como la
clasificaciéon basada en metilacién del material genético
que refinan la heterogeneidad del prondstico y pueden
servir de referencia para el disefio de modelos multimoda-
les (10). En paralelo, en otras neoplasias del sistema ner-
vioso y de cabeza y cuello, los perfiles radiémicos han
superado a modelos puramente clinicos al predecir desen-
laces, aportando validez externa conceptual a estas apro-
ximaciones (11-13). A pesar de los avances descritos, los
estudios publicados sobre radiémica en meningioma pre-
sentan limitaciones metodoldgicas relevantes. El metaana-
lisis mas reciente (14) reporté una calidad promedio baja
(Radiomics Quality Score 19%) y alta heterogeneidad
entre protocolos de adquisicién y segmentacién, con ta-
mafios muéstrales pequefios. En términos de desempefio,
los modelos existentes para clasificaciéon de grado tumoral
alcanzan valores promedio de &rea bajo la curva (AUC)
entre 0,78 y 0,91 dependiendo de las secuencias emplea-
das y del algoritmo de aprendizaje (15,16).

No obstante, la mayoria de estos trabajos se centra en la
predicciéon histolégica o de recurrencia, sin abordar de
manera directa la resecabilidad quirtrgica, a pesar de su
impacto en la planificaciéon operatoria y el prondstico
funcional. En este contexto, el presente trabajo propone un
modelo preoperatorio basado en radiémica y aprendizaje
automatico orientado a predecir la probabilidad de alcan-
zar resecciones Simpson I frente a II, aportando un enfo-
que novedoso y clinicamente aplicable para apoyar la
toma de decisiones quirtirgicas. En conjunto, la evidencia
respalda que enfoques de radiémica y aprendizaje automati-
co pueden complementar la valoracién convencional en neu-
rooncologia y aportar sefiales cuantitativas ttiles para estrati-
ficacién y toma de decisiones preoperatorias (7-9,11,12). A
partir de estas consideraciones, el objetivo de este trabajo es
desarrollar y validar internamente un modelo preoperatorio,
basado en datos radiémicos de segmentaciones semiatuoma-
tizadas de IRM con contraste e integracion variables clinicas,
que estime la probabilidad de alcanzar resecciones Simpson I
frente a II con la finalidad de apoyar la planificacién quirdr-
gica individualizada en meningiomas.

2 MATERIALES Y METODOS

2.1 ASPECTOS ETICOS Y GOBERNANZA DE DATOS

Aspectos éticos y gobernanza de datos. El estudio se con-
dujo de acuerdo con la Declaracién de Helsinki y fue
aprobado por el Comité de Etica de la Universidad Tecno-
légica de Pereira (aval 67-040725). Los datos clinicos e
imagenolégicos se anonimizaron antes del andlisis, sin
conservar identificadores ni llaves de re-identificacién. La
informacién se almacené en Google Cloud Platform con
cifrado en reposo (AES-256) y en transito (TLS), acceso
restringido y registros de auditoria. El estudio no implic6é
intervenciones adicionales ni modificacién de la atencién
clinica.

2.2. DISENO

Se condujo un estudio observacional, retrospectivo, que
incluy6 adultos con diagnoéstico histopatolégico de me-
ningioma intracraneal intervenidos entre 2018 y 2024 en el
Hospital Universitario San Jorge de Pereira. El cardcter
retrospectivo del disefio permitié aprovechar la base de
datos institucional consolidada, garantizando uniformi-
dad en los criterios diagnésticos, quirdrgicos y de imagen.
Este enfoque resulta congruente con las recomendaciones
de TRIPOD+AI para etapas iniciales de desarrollo y vali-
dacién de modelos predictivos, donde la trazabilidad y la
transparencia del flujo de informacién priman sobre el
volumen muestral.

Los criterios de inclusion (IRM preoperatoria técnicamen-
te adecuada y disponibilidad de variables clinicas esencia-
les) aseguraron la integridad entre el dominio radiol6gico
y el contexto clinico, preservando la correspondencia entre
las variables de entrada y el desenlace quirtirgico real. Se
excluyeron casos con imagenes de baja calidad o inconsis-
tencias histopatolégicas para preservar la estabilidad ana-
litica de las caracteristicas radiémicas y evitar desviacio-
nes en la distribucion de los predictores.

El modelo se estructuré como una tarea binaria que dis-
tingue entre resecciones Simpson I y Simpson II, dado que
estas dos categorias concentraron la mayoria de los casos
disponibles y representan el punto clinico mds relevante
en términos de extensién quirtdrgica y riesgo de recuren-
cia. Las demds clases (Simpson III-V) presentaron fre-
cuencias marginales que habrian generado un desequili-
brio entre categorias y posible sobreajuste comprometien-
do la estabilidad del aprendizaje.

2.3. RADIOMICA

La segmentacién volumétrica del tumor se realiz6 sobre la
IRM preoperatoria en secuenciaTl con contraste, utilizan-
do 3D Slicer con herramientas semiautomaéticas y revision



IVAN HERRERA. MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA LA PREDICCION DE GRADO DE RESECCION QUIRURGICA DE LOS
MENINGIOMAS CRANEALES UTILIZANDO DATOS CLINICOS Y RADIOMICOS 3

en consenso por observadores entrenados (Figura 1) (Fi-
gura 2) con el fin de reducir la variabilidad interobserva-
dor conservando precisién anatémica.

Fig. 1 Segmentacién semiautomatica de meningioma en IRM T1 con
contraste. Ejemplo representativo del proceso de segmentacion
semiautomatica realizado en 3D Slicer. (A—C) Cortes axial, coronal y
sagital de una IRM T1 con contraste, donde se observa un menin-
gioma de base craneal con realce homogéneo. (D—F) Mascara tumo-
ral correspondiente (en amarillo) generada mediante herramientas
semiautomaticas y revisada en consenso por observadores entrena-
dos.

La extraccién de caracteristicas radiémicas se efectud con
PyRadiomics bajo un tnico archivo de configuracién do-
cumentado, garantizando la consistencia paramétrica. El
preprocesamiento incluyé resampleo isotrépico (111
mm ), normalizacién z-score y bin width de 31, siguiendo
el estdndar de la Image Biomarker Standardization Initia-
tive (IBSI), que establece criterios de homogeneizacion
espacial e intensidad estadistica para minimizar la depen-
dencia de hardware y pardmetros de adquisicién (17). De
este modo, las caracteristicas derivadas reflejan propieda-
des intrinsecas del tejido tumoral y no artefactos de la
adquisicién. Se extrajeron variables de primer orden, for-
ma y textura, integrando dominios complementarios que
describen tanto la distribucion de intensidades como la
geometria y la heterogeneidad intratumoral, atributos
frecuentemente asociados a invasividad, vascularizacién y
consistencia mecdnica. La estandarizacién de todo el flujo
de trabajo bajo las directrices IBSI permite la reproducibi-
lidad cuantitativa en imagen, permitiendo su eventual
extrapolacion a entornos multicéntricos.

Fig. 2 Reconstruccién tridimensional del volumen tumoral segmenta-
do. (A, C) Cortes axial y coronal de IRM T1 con contraste mostrando

el meningioma y su mascara segmentada (en amarillo).
(B, D) Reconstruccion tridimensional del volumen tumoral obtenida a
partir de la segmentacion.

3. ANALISIS ESTADISTICO Y APRENDIZAJE
AUTOMATICO

El analisis estadistico y de aprendizaje automdtico se im-
plementé en Python 3.10 utilizando librerfas abiertas
(pandas, scikit-learn, matplotlib y seaborn) dentro de un
entorno reproducible (Kaggle Notebooks), lo que permitié
garantizar control de versiones, trazabilidad y replicabili-
dad. Dado el tamafio muestral y la elevada dimensionali-
dad del conjunto de variables, el flujo metodolégico se
disefi6 con el objetivo de preservar la parsimonia estadis-
tica y controlar el sobreajuste, maximizando la estabilidad
del aprendizaje. En este contexto, la relacién de pacientes
y de predictores significé un riesgo de colinealidad y va-
rianza elevada en los coeficientes estimados, por lo que se
incorporaron etapas de preprocesamiento, selecciéon de
variables y validacién cruzada anidada. Durante el pre-
procesamiento, se restringieron los predictores a variables
numéricas estrictamente preoperatorias y se excluyeron
sistematicamente identificadores, metacampos técnicos y
descriptores sin interpretacién clinica directa. Para garan-
tizar homogeneidad estadistica, se aplicé imputacién por
mediana y estandarizacién mediante transformacion z-
score, procedimientos ejecutados de manera independien-
te en cada iteracion del esquema de validacién, con el fin
de evitar fugas de informacién entre entrenamiento y
prueba.

La seleccién de variables se abord6 mediante tres estrate-
gias complementarias: ANOVA-KBest, LASSO (penaliza-
cién L1) y Elastic Net (L1+L2). La reduccién final a un
subconjunto de 3-5 variables fue con el objetivo de con-
servar una proporcion de sujetos/predicotres adecuada y
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reducir la varianza de estimacion, preservando interpreta-
bilidad. Posteriormente, se exploraron distintos clasifica-
dores supervisados incluyendo Andlisis Discriminante
Lineal (LDA), Naive Bayes Gaussiano, Regresién Logisti-
ca, Maquinas de Vectores de Soporte y Random Forest con
el fin de comparar enfoques lineales, probabilisticos y de
ensamblado bajo condiciones controladas. Esta eleccion
metodoldgica permitié evaluar la interaccién entre técni-
cas de seleccién y clasificadores. La comparacion se reali-
z6 mediante un esquema anidado de validacién cruzada
leave-one-out (nested LOOCYV), estrategia reconocida por
su respuesta en muestras limitadas. En cada iteracién del
esquema leave-one-out, se emplearon 11 casos para entre-
namiento y 1 para validacién externa. Este enfoque evaltia
simultdneamente la seleccién de hiperparametros en un
bucle interno y la generalizacién del modelo en un bucle
externo, asegurando independencia entre entrenamiento y
validacion. esta metodologia ofrece una estimacién menos
sesgada del error y reduce el riesgo de sobreajuste, motivo
por el cual se privilegi6 sobre esquemas de particién alea-
toria.

El criterio de seleccién del modelo 6ptimo fue la exactitud
balanceada, esto debido a la distribucion de clases pues
pondera equitativamente la sensibilidad de ambas catego-
rias y evita sesgo hacia la clase dominante. Otras métricas
evaluadas fueron AUROC y la AUPRC, las cuales evalua-
ron su capacidad de discriminacién entre clases; la F1-
macro valoré también el equilibrio global y el Brier score
permitié medir la calidad de la calibracion. Para estimar la
variabilidad de cada métrica y expresar el grado de con-
fianza de los resultados, se aplicé un procedimiento de
bootstrap con reemplazo sobre las predicciones obtenidas
fuera de las muestras de entrenamiento (out-of-fold), ge-
nerando intervalos de confianza al 95%. El conjunto de
parametros empleados para cada componente del flujo
metodolégico se resume en la Tabla 1.

4. RESULTADOS

Se identificaron aproximadamente 70 pacientes con diag-
noéstico de meningioma. Tras control de calidad de imagen
(DICOM), verificacién de integridad clinica e histopatolo-
gica y depuracion de duplicados/inconsistencias, 13
cumplieron criterios de elegibilidad. Para el desarrollo y
validacién del modelo preoperatorio de resecabilidad, se
restringi6é la variable objetivo al grado de resecciéon de
Simpson I vs II; se excluy6 un caso Simpson IV (n=1) por
inviabilidad estadistica en un esquema multiclase con
tamafio muestral reducido. De este modo, la cohorte anali-
tica final fue de 12 pacientes (Simpson I = 4; Simpson II =
8), con 126 predictores numéricos preoperatorios (clinicos
y radiémicos).

Tabla 1.Configuracion metodolégica y parametros princi-
pales del flujo analitico

Etapa Método / Técnica Pardmetros principales
Imputacién  por  mediana;
Imputacién de estandarizaciéon tipo z-score
Preprocesamiento valores faltantes y aplicada de forma indepen-

diente en cada iteracion de
validacion

estandarizacién

ANOVA-KBest
(Analysis of Va-
riance — K Best
Features)

LASSO (Least
Absolute Shrinka-
ge and Selection

Operator)

Seleccion de las 3-5 variables
con mayor varianza entre
clases (criterio F-value)

Selecci6n de
variables

Parametro de regularizacion C
= 0.2, equivalente a un nivel
alto de penalizacién L1

Pardmetro de regularizacion C
= 0.5-1.0; proporciéon L1/12 =
0.5-0.7

Elastic Net

Modelos de
clasificacién

Analisis Discrimi- Solucién SVD (Singular Value
nante Lineal (LDA) Decomposition)

Naive Bayes Gaus- Supone distribucién normal de
siano los predictores

Regresion Logistica Regularizacion L2; C=1.0

Maquina de Vecto- Kernels lineal y RBF (Radial
res de Soporte Basis Function); pardmetro
(SVM) gamma = “scale”

Random Forest

Nested Leave-One-
Out Cross
Validation
(LOOCV)

Meétricas: Exactitud
balanceada, F1-
macro, AUROC,
AUPRC, Brier
score

100 arboles; bootstrap = True

_ Bucle interno: ajuste de hiper-
parametros; bucle externo:
prueba independiente

Validacién
cruzada

Evaluacion del

desempetfio

1.000 iteraciones de bootstrap
sobre predicciones out-of-fold

Se realiz6 una evaluacién comparativa mediante valida-
cién cruzada "dejar-uno-fuera” (LOOCV) que combiné
tres estrategias de selecciéon de variables (KBest-ANOVA,
LASSO vy Elastic Net), todas con filtro de colinealidad y
limite de 3 predictores, con siete algoritmos de clasifica-
cién. El criterio de seleccion interna fue la exactitud balan-
ceada para controlar el desbalance entre clases. La confi-
guraciéon con mejor desempefio correspondié a LASSO
(C=0.2; 3-5 variables) + Analisis Discriminante Lineal,
con exactitud=0.833, exactitud balanceada=0.812 y F1-
macro=0.812 en predicciones out-of-fold (Tabla 2).
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Tabla 2. Evaluacion comparativa de configuraciones de
seleccion de variables y clasificadores durante la valida-
cion cruzada

Método de Clasificador Pardmetro de
seleccién de supervisado regularizacién
variables ©
Regresién LASSO Andlisis 0.2
(Least Absolute Discriminante
Shrinkage and Lineal
Selection Operator)
Regresién LASSO Anélisis 0.2
Discriminante
Lineal
Regresién LASSO Clasificador 0.2
Bayesiano
Gaussiano
Regresién LASSO Clasificador de Vecinos 0.2

mas Cercanos
(distancia de Mahalanobis)

Regresion LASSO Clasificador de Vecinos 0.2
mas Cercanos
(distancia de Mahalanobis)

Regresi6n Elastic Maquina de Vectores de | 0.5
Net (combinacién Soporte con

L1/L2) Funcién de Base Radial
Regresién LASSO Regresion Logistica 0.7

Regresion LASSO Maéquina de Vectores de 0.2
Soporte con
Nrcleo Lineal

Seleccién ANOVA- Andlisis —
KBest (Analisis de Discriminante
Varianza) Lineal

Configuraciones con LASSO+Naive Bayes Gaussiano y
LASSO+Clasificador por Centroide mostraron métricas
equivalentes en exactitud pero con menor area bajo la
curva. Los enfoques con Maquinas de Vectores de Soporte
y Bosques Aleatorios demostraron desempefio inferior de
manera consistente en este tamafio muestra. El flujo de
trabajo LASSO (C=0.2; 3 variables) + Andlisis Discrimi-
nante Lineal se evalud bajo validacién cruzada anidada,
obteniendo exactitud 0.833, exactitud balanceada 0.812,
Fl-macro 0.812, area bajo la curva ROC 0.844, area bajo la
curva de precisién-exhaustividad 0.867 y score de Brier
0.129 sobre las probabilidades out-of-fold (Tabla 3) (Figu-
ra 3).

Ntmero méximo
de

variables
seleccionadas

3

Exactitud

0.833

0.833

0.833

0.833

0.833

0.583

0.667

0.667

0.583

Exactitud
balanceada

0.812

0.812

0.812

0.812

0.812

0.556

0.562

0.562

0.496

5

Puntaje
Fl-macro

0.812

0.812

0.812

0.812

0.812

0.556

0.562

0.562

0.496
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Tabla 3 Desempefio del modelo final (LASSO + Analisis
Discriminante Lineal) tras la validacion cruzada anidada.

Meétrica Resultado
Exactitud 0.833
Exactitud balanceada 0.812
Puntaje F1 promedio 0.812

Area bajo la curva ROC (AUROC) 0.844

Area bajo la curva Precisién—Recall (AUPRC) 0.867

Brier Score 0.129
Calibracién global Intercepto = 0.000;

Pendiente = 0.973

A B

Curva ROC — Simpson 1 Curva ROC — Simpson 2

1.0{ — AuC = 0.844

Sensibilidad

0.0 0.2 0.4 06 o8 10
1 - Especificidad

oa o
1- Especiticidad

C Curva precisién-Recall — Grado Simpson 1

curva Il — Grada 2

o —

AP = 0.812 AP = 0.921

Area bajo la curva
ae Linea base (0.33)

oo 02 o4 oe o8 10 oo 02

Fig. 3 Desempefio del modelo final (LASSO + LDA) bajo validacion
cruzada anidada. Los paneles A y B muestran las curvas ROC para
las clases Simpson | y Simpson Il, respectivamente. Los paneles C y
D presentan las curvas de Precisién—Recall (PR) para cada clase.

Desempefio del modelo final obtenido mediante la com-
binaciéon de Regresion LASSO y LDA tras la validacién
cruzada anidada. En comparacién con la validacién sim-
ple inicial, el uso del esquema anidado permiti6 recalibrar
los pardmetros en cada iteracién, evitando la fuga de in-
formacién y proporcionando una estimacién mas realista
del comportamiento del modelo frente a datos no vistos.

predicciones out-of-fold arrojé intervalos de confianza al
95%: exactitud 0.583-1.000; exactitud balanceada 0.500-
1.000; F1-macro 0.478-1.000; &rea bajo la curva de preci-
sién-exhaustividad 0.583-1.000; score de Brier 0.026-0.272

El andlisis de asociacién mediante correlaciéon punto-

. . . . . biserial identifico que caracteristicas de forma e intensi-
La matriz de confusién mostré 3/4 aciertos para Simpson

I (sensibilidad 0.75) y 7/8 para Simpson II (sensibilidad 93¢ concentraron la mayor sefial discriminativa entre

. P . L . Simpson Iy II, con Mean.1, Flatness, Strength, Elongation
0.875) (Figura 3). El andlisis de calibracién revel6 intercep- Sphericity encabezando el ranking de asociacién (Figura
to promedio 0.00 y pendiente 0.97 (Figura 4). La evalua- y Sphericity encabe o€ § de asodlacio &

cién de incertidumbre mediante bootstrap sobre las 5.
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Fig. 3 Matriz de confusién y curvas de calibracion del modelo final
(LASSO + LDA) tras validacién cruzada anidada. (A) Matriz de con-
fusion mostrando el rendimiento de clasificacion del modelo final
para los grados de reseccion Simpson | y Simpson Il. (B—C) Curvas
de calibracion por clase que comparan las probabilidades predichas
frente a las proporciones reales observadas.

Correlacién con la clase — Top 10 (Interpretativa)

Mean.1
Flatness —0.62

Strength -0.59
Elongation -0.58
Sphericity

Sexo M:1 F:0

10Percentile -0.47

InverseVariance —-0.42
LowGrayLevelZoneEmphasis +0.41
Maximum.2 —0.40 BB Correlacién positiva
mmm Correlacién negativa
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

|r punto-biserial|

Fig. 4 Variables radiémicas y clinicas con mayor asociacién con el
grado de reseccion (Simpson | vs Il). Se muestran las diez variables
con mayor correlacion punto-biserial respecto al desenlace quirurgi-
co. Correlaciones negativas asociados a Simpson |l, mientras que
correlaciones positivas asociados a Simpson |.
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En el proceso de validacién anidada, el andlisis de estabi-
lidad en la seleccién de variables mostré que Strength fue
seleccionada en los 12/12 folds, seguido de Flatness y
Elongation. Con el fin de visualizar las relaciones lineales
entre todos los predictores, se generé un mapa de correla-
cién completo de las variables preoperatorias (Figura X).
Este andlisis revel6 patrones distintivos de asociacién,
particularmente entre las variables de forma (Figura 6).

Mapa de correlacién completo de variables preoperatorias

. . Il[J

Mean.1l

Flatness

Strength -

Elongaticn - - 0.4
Sphericity - -0.2
Sexo M:1 F:0 -
-0.0
10Percentile
--0.2
InverseVariance -
--0.4
LawGrayLevelZoneEmphasis
-0.6

Maximum.2 -

Mean.l -
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Strangth -

Elongation -
Sphericity -

N
E
S

E
=
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Sexo M1 F0-
10Percentile -
InverseVariance -

LowGrayLevelZoneEmphasis -

Fig 5 . Mapa de correlacion completo entre las variables preoperato-
rias seleccionadas. Mapa de correlacion de Pearson entre las diez
variables con mayor asociacién al grado de reseccién (Simpson | vs
II) seguin el analisis punto-biserial.
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5. DISCUSION

Este proyecto desarroll6 y validé internamente un modelo
de aprendizaje automatico para prediccion de la resecabi-
lidad de meningiomas segtin la escala de Simpson utili-
zando caracteristicas radiémicas y clinicas preoperatorias.
El modelo combiné seleccién LASSO con Andlisis Discri-
minante Lineal, alcanzando AUROC 0,844 y calibracion
adecuada (pendiente 0,97) en una cohorte de 12 pacientes.
Esta capacidad predictiva podria transformar la planifica-
cién quirdrgica hacia estrategias mds individualizadas
(4,5,19).

El anélisis identificé Strength como predictor mds estable
(12/12 folds), caracteristica que cuantifica el contraste de
intensidades intratumorales. Desde la perspectiva histo-
patologica, esta heterogeneidad textural podria reflejar
variaciones en celularidad, contenido de colageno o areas
de necrosis que afectan la consistencia tumoral y adheren-
cia a estructuras adyacentes (20,21). Tumores con alta
heterogeneidad textural frecuentemente presentan interfa-
ces tumor-duramadre menos definidas, dificultando las
resecciones Simpson I (5).

Caracteristicas radiémicas de forma Elongation y Flatness
mostraron asociacion inicial fuerte pero menor estabili-
dad, explicada por su correlacién mutua evidenciada en el
mapa de correlacién. Morfolégicamente, meningiomas
elongados o aplanados representan patrones de crecimien-
to adaptados a superficies durales curvadas o extensiones
alongadas en la base craneal (6,22). Estos patrones suelen
asociarse con mayor complejidad quirtirgica por proximi-
dad a estructuras neurovasculares criticas (5,6).

La caracteristica Mean.1 (intensidad promedio post-
contraste) demostré alto valor discriminativo, sugiriendo
que las propiedades de realce reflejan diferencias en vas-
cularizacién tumoral o integridad de la barrera hemato-
encefalica (23,24). Estudios previos correlacionan realce
homogéneo con meningiomas mds encapsulados, mien-
tras patrones heterogéneos indicarian mayor proliferacion
o transformacién anaplasica (24,25).

En este contexto, la combinacion de LASSO con Analisis
Discriminante Lineal resultd ser la mas adecuada porque
logré mantener un equilibrio entre rendimiento y estabili-
dad sin perder interpretabilidad. En escenarios como el de
este estudio, con un nimero alto de variables en relaciéon
con el tamafio de la muestra, los métodos lineales penali-
zados como LASSO controlan el sobreajuste al limitar la
influencia de variables poco informativas y conservar solo
aquellas con verdadero peso predictivo (23,26). Este me-
canismo hace que el modelo sea més estable y facil de
entender desde el punto de vista clinico, a diferencia de
enfoques mds complejos como Random Forest o SVC, que
requieren grandes volimenes de datos para aprender
relaciones no lineales y tienden a perder capacidad de
generalizacién cuando las muestras son pequefias (27,28).
Ademas, los modelos lineales permiten visualizar de for-
ma directa la contribucién de cada variable, lo que aporta

trazabilidad y coherencia con los principios de transpa-
rencia y reproducibilidad recomendados (18). El desem-
pefio obtenido confirma que un modelo simple, bien cali-
brado y explicable puede ser mas robusto y clinicamente
atil que aproximaciones de mayor complejidad en ciertos
escenarios (14,27).

En cuanto a la validacion leave-one-out (LOOCV) anida-
da, esta representd la estrategia 6ptima para el contexto
del estudio, maximizando informacién disponible mien-
tras proporciona estimacién rigurosa del error (18,28).
Estudios con cohortes similares han empleado exitosa-
mente esta aproximacion (15, 16).

Respondiendo a un rendimiento del modelo (AUROC
0,844, exactitud balanceada 0,812) vemos que este se sittia
favorablemente dentro del espectro reportado en literatu-
ra para clasificacion binaria en neuroimégenes (14,28). Es
importante considerar la sensibilidad para Simpson II
(0,875), ya que identificar correctamente casos con riesgo
de reseccién subéptima es clinicamente 1til para optimi-
zar la planificacion quirtrgica (4,5).

Durante el desarrollo del estudio se abordé proactivamen-
te las limitaciones metodoldgicas identificadas en revisio-
nes criticas del campo. El metaanalisis de Ugga y colabo-
radores reporté calidad metodolégica promedio de solo
19% segun el Radiomics Quality Score en estudios de
meningiomas (14). En contraste, el presente trabajo im-
plementa rigurosamente las guias IBSI para estandariza-
cién de caracteristicas radidomicas (17) y sigue recomenda-
ciones TRIPOD+AI para reporte de modelos de prediccion
(18).

La reciente iniciativa multicéntrica enfatiza la importancia
critica de protocolos estandarizados de preprocesamiento
(17). El flujo de trabajo para la segmentacion 3D, resam-
pleo isotrépico y normalizacién z-score responde directa-
mente a estas recomendaciones, estableciendo bases soli-
das para futuras validaciones externas.

La orientacién del estudio, su desarrollo y resultados
puede contribuir a la incorporacién de estos métodos y
modelos, considerando que predecir la extensién de resec-
cién podria influir en decisiones quirtrgicas como selec-
cién de abordaje o consideracion de estrategias multimo-
dales para que el paciente tenga el mejor desenlace clinico
esperable (4,5,13).

6. LIMITACIONES Y RECOMENDACIONES

Este estudio contiene limitaciones. Una de las mas impor-
tantes es el tamafio muestral reducido, aunque es perti-
nente contextualizar esta limitacion dentro del panorama
del desarrollo de modelos radiémicos, donde cohortes de
tamarfio similar han demostrado viabilidad para desarrollo
inicial (14,15,16). La naturaleza retrospectiva y no multi-
céntrica restringe la posibilidad de extrapolarse de forma
inmediata a una poblacién definida.
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Las direcciones futuras deben priorizar validacién externa
multicéntrica para evaluar el rendimiento del modelo con
diferentes protocolos de adquisicién (17,18). La integra-
cién de secuencias multiparamétricas adicionales repre-
senta otra condicién a tener en cuenta, considerando hay
reportes de mejoria significativas en rendimiento al com-
binar muiiltiples secuencias de imagen. Finalmente, estu-
dios de implementacion que evaltien el impacto real en
decisiones quirtirgicas representan el siguiente escalén
critico a una aplicacioén clinica (13,18).

7. CONCLUSION

En conclusion, el presente demuestra viabilidad de prede-
cir resecabilidad en meningiomas utilizando caracteristi-
cas radiémicas preoperatorias y establece un referente
metodolégico con adecuado rendimiento para el desarro-
llo de herramientas de decisién quirtirgica cuantitativas.
La identificacién de caracteristicas especificas de textura y
forma como predictores claves proporcionan ideas y ex-
plicaciones sobre los sustratos bioldgicos que estin rela-
cionados a la complejidad quirdrgica, contribuyendo a
avanzar hacia estdndares mads rigurosos de desarrollo y
validacién.
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