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MODELO DE MACHINE LEARNING PARA LA PREDICCIÓN DE LA PROGRESIÓN DEL GLIOBLASTOMA 

MULTIFORME UTILIZANDO DATOS RADIÓMICOS Y CLÍNICOS 

Adriana Milena Páez Rodríguez 

RESUMEN 

Objetivo: Desarrollar y validar un modelo de aprendizaje automático para predecir progresión en glioblastoma multiforme (GBM) 

mediante características radiómicas de resonancia magnética preoperatoria y variables clínicas. Materiales y Métodos: estudio 

retrospectivo que incluyó 11 pacientes con GBM confirmado histopatológicamente. Se extrajeron 159 características radiómicas 

de imágenes T1 con contraste siguiendo estándares IBSI. La progresión tumoral se definió mediante criterios RANO. El estudio 

se adhirió a las guías TRIPOD-AI. La selección de características identificó las variables más predictivas, y se evaluaron nueve 

clasificadores mediante validación cruzada anidada leave-one-out con bootstrap (1000 iteraciones). Las métricas incluyeron 

exactitud balanceada, área bajo la curva ROC (AUROC) y error de Brier. Resultados: Tres características de la matriz GLRLM 

fueron consistentemente seleccionadas. El clasificador Extra Trees demostró rendimiento superior (AUROC = 0,833, IC 95%: 

0,712-0,927; exactitud balanceada = 0,817; error de Brier = 0,188), superando a otros clasificadores. El modelo mostró 

calibración adecuada. Conclusión: Un modelo compacto de aprendizaje automático basado en tres características texturales 

GLRLM predice con buen rendimiento la progresión del GBM. Este estudio demuestra que la estandarización metodológica 

permite modelado predictivo confiable incluso en cohortes limitadas, estableciendo bases para validación externa multicéntrica. 

Palabras clave: Glioblastoma; Radiómica; Aprendizaje Automático; Resonancia Magnética; Progresión Tumoral; TRIPOD-AI. 

ABSTRACT 

Objective: to develop and validate a machine learning model for predicting early progression in glioblastoma multiforme (GBM) 

using preoperative MRI radiomic features and clinical variables. Materials and Methods: this retrospective study included 11 

patients with histopathologically confirmed GBM. From preoperative contrast-enhanced T1-weighted MRI, 159 radiomic features 

were extracted following Image Biomarker Standardization Initiative (IBSI) guidelines. Tumor progression was defined using 

RANO criteria. The study adhered to TRIPOD-AI reporting guidelines. Feature selection identified the most predictive variables, 

and nine machine learning classifiers were evaluated using nested leave-one-out cross-validation with bootstrap resampling (1000 

iterations). Performance metrics included balanced accuracy, area under the receiver operating characteristic curve (AUROC), 

and Brier score. Results: Three Gray-Level Run-Length Matrix (GLRLM) features were consistently selected. The Extra Trees 

Classifier demonstrated superior performance (AUROC = 0.833, 95% CI: 0.712-0.927; balanced accuracy = 0.817; Brier score = 

0.188), outperforming other classifiers. The model showed favorable calibration. Conclusion: a compact machine learning model 

based on three GLRLM textural features robustly predicts GBM progression. This TRIPOD-AI compliant study demonstrates that 

methodological standardization enables reliable predictive modeling even in limited cohorts, providing a foundation for multicenter 

validation. 

Keywords: Glioblastoma; Radiomics; Machine Learning; Magnetic Resonance Imaging; Tumor Progression; TRIPOD-AI. 

——————————   ◆   —————————— 

1 INTRODUCCIÓN  

El glioblastoma multiforme (GBM), clasificado por la Or-

ganización Mundial de la Salud (OMS) como un glioma di-

fuso de grado IV, constituye el tumor cerebral primario 

más agresivo en adultos [1]. Se caracteriza por un compor-

tamiento altamente infiltrante, rápida proliferación celular 

y marcada heterogeneidad genética e histológica, factores 

que complican su manejo y confieren un pronóstico ad-

verso [2, 3]. 

A pesar del tratamiento estándar multimodal, que com-

bina la resección quirúrgica máxima con radioterapia y te-

mozolomida concomitante y adyuvante según el protocolo 

de Stupp [4], el pronóstico continúa siendo desfavorable. 

La supervivencia global media oscila entre 12 y 15 meses, 

y más del 90 % de los pacientes presenta recurrencia en los 

dos años posteriores al diagnóstico [4, 5]. Esta limitada res-

puesta terapéutica se explica, en gran medida, por la com-

pleja heterogeneidad intratumoral del GBM, que da lugar 

a clones celulares con distinta sensibilidad al tratamiento y 

un microambiente tumoral dinámico y resistente [2, 3, 6]. 

En el seguimiento de estos pacientes, uno de los principa-

les retos clínicos es la diferenciación entre progresión tu-

moral verdadera y pseudoprogresión, fenómeno inflama-

torio transitorio inducido por la quimiorradioterapia que 

puede simular una recidiva tumoral en las imágenes post-

operatorias [7-9]. Esta distinción es importante para evitar 
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decisiones terapéuticas inapropiadas y se ha abordado me-

diante los criterios RANO, que definen la progresión como 

un aumento mayor o igual al 25 % en el área bidimensional 

o 40 % en el volumen tumoral medible, la aparición de nue-

vas lesiones o un deterioro clínico inequívoco atribuible al 

tumor, considerando el periodo crítico de 12 semanas tras 

la quimiorradioterapia, durante el cual se requiere confir-

mación clínica o radiológica de persistencia [10]. 
En los últimos años, la radiómica ha emergido como una 

herramienta no invasiva capaz de cuantificar la heteroge-

neidad tumoral a partir de imágenes médicas mediante la 

extracción automatizada o semi-automatizada de caracte-

rísticas de textura, forma e intensidad [11-13]. Estas métri-

cas reflejan propiedades estructurales y fisiológicas del tu-

mor asociadas con proliferación, necrosis y angiogénesis, 

procesos vinculados con la agresividad tumoral [14, 15]. En 

este contexto, se ha propuesto que la radiómica actúa como 

un puente entre la imagen médica y la medicina persona-

lizada [6]. 
Diversos estudios han demostrado que la integración de 

características radiómicas con variables clínicas mediante 

modelos de aprendizaje automático mejora la predicción 

de supervivencia, progresión y respuesta terapéutica en 

gliomas de alto grado [16-18]. Sin embargo, persisten limi-

taciones relacionadas con la falta de estandarización en la 

extracción de características, validación interna insufi-

ciente y heterogeneidad de los diseños, lo que ha obstacu-

lizado su implementación clínica [19, 20]. 
Bajo este escenario, el presente estudio busca desarrollar y 

validar internamente un modelo predictivo de progresión 

en GBM, combinando características radiómicas derivadas 

de resonancias magnéticas T1 con contraste preoperatorias 

y variables clínicas. El objetivo es contribuir al avance hacia 

herramientas reproducibles, transparentes y clínicamente 

aplicables, alineadas con las iniciativas IBSI y TRIPOD-AI, 

que favorezcan una estratificación pronostica precisa y una 

planificación terapéutica personalizada en pacientes con 

esta patología. 

2 MATERIALES Y MÉTODOS 

El estudio se condujo conforme a la Declaración de Hel-
sinki y la normativa nacional vigente. Fue aprobado por el 
Comité de Ética en Investigación de la Universidad Tecno-
lógica de Pereira (acta 59 - 260525). Todos los datos clínicos 
e imagenológicos se anonimizaron antes del análisis, elimi-
nando identificadores directos y llaves de re-identificación. 
La información se almacenó en Google Cloud Platform con 
cifrado AES-256 en reposo y TLS en tránsito, acceso restrin-
gido y registro de auditoría. El estudio no implicó modifi-
cación alguna del manejo clínico de los pacientes. 

 

2.1 Diseño 

Se trata de un estudio observacional, analítico y retrospec-

tivo predictivo, cuyo objetivo fue desarrollar un modelo de 

aprendizaje automático para estimar la progresión del 

GBM en un contexto asistencial real. Se incluyeron pacien-

tes adultos con diagnóstico histopatológico de GBM entre 

2019 y 2024 en el Hospital Universitario San Jorge de Pe-

reira. Aunque algunos estudios iniciales se realizaron me-

diante tomografía, solo se analizaron los casos con reso-

nancia magnética T1 con contraste técnicamente adecuada, 

garantizando consistencia radiológica. 

El desenlace primario fue la progresión tumoral verda-

dera, definida según los criterios del grupo RANO [10] 

para gliomas con realce de contraste. Se consideró progre-

sión cuando existió un aumento mayor o igual 25 % del 

área bidimensional o 40 % del volumen tumoral medible, 

la aparición de nuevas lesiones o un deterioro clínico atri-

buible al tumor, bajo dosis estables o crecientes de corticos-

teroides. Para asegurar trazabilidad y reducir sesgos deri-

vados de subjetividad clínica, los criterios clínicos evalua-

bles se condensaron en tres variables: cefalea, crisis convul-

sivas y déficit neurológico focal. Los episodios observados 

durante las primeras 12 semanas tras quimiorradioterapia 

se verificaron mediante seguimiento clínico-radiológico, y 

solo se clasificaron como progresión cuando la persistencia 

o empeoramiento fue documentado en una evaluación 

posterior. Fuera de ese intervalo, la progresión se estable-

ció con base en criterios clínico-radiológicos sin confirma-

ción adicional. 

2.2 Radiómica 

Las imágenes IRM T1 con contraste preoperatoria se des-

cargaron en formato DICOM y se segmentaron en 3D Sli-

cer v5.6 mediante herramientas semiautomáticas con revi-

sión manual y consenso entre lectores entrenados en neu-

roimagen (Figura 1) (Figura 2). El preprocesamiento se ali-

neó con la IBSI [21] para garantizar reproducibilidad. Se 

aplicó resampleo isotrópico 1×1×1 mm (interpolación B-

spline), normalización z-score (normalizeScale = 100), an-

cho de bin = 31 y matrices GLCM simétricas. La extracción 

se realizó con PyRadiomics v3.1.0, empleando un único ar-

chivo de configuración (.yaml) para trazabilidad. Se obtu-

vieron características de primer orden (intensidad), forma 

(volumen, superficie, esfericidad, elongación, compact-

ness) y textura (GLCM, GLRLM, GLSZM, NGTDM). 
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Figura 1 Segmentación volumétrica del glioblastoma en resonan-
cia magnética preoperatoria 

 

Corte coronal (A, D), axial (B, E) y sagital (C, F) en secuencia 
T1 con contraste. En la fila inferior se observa la máscara seg-
mentada del tumor (azul) sobrepuesta sobre la imagen radioló-
gica.  

 

Figura 2 Reconstrucción tridimensional del volumen segmen-
tado del glioblastoma. 

 

Imágenes multiplanares (A–C) con la máscara tumoral sobre-
puesta y reconstrucción tridimensional correspondiente (D–F). 
 

2.2 Análisis estadístico y aprendizaje automático 

El conjunto de variables radiómicas se integró con varia-

bles clínicas extraídas manual y sistemáticamente de las 

historias clínicas electrónicas. Posteriormente, se efectuó 

una fase de depuración y observación exploratoria para 

identificar valores atípicos y distribuciones asimétricas. 

Las variables numéricas se estandarizaron con z-score, 

mientras que las categóricas se codificaron mediante label 

encoding. Se eliminaron identificadores, metacampos téc-

nicos y variables posoperatorias sin interpretación clínica 

directa. Los valores faltantes se imputaron por la mediana 

de cada variable. La selección de características se basó en 

su variabilidad y en su contribución a la discriminación de 

clases según los métodos de ANOVA-KBest, LASSO y 

Elastic Net y se evaluaron múltiples modelos de predicción 

y selección de variables. 

El modelamiento se desarrolló en Python 3.10 usando Ka-

ggle Notebooks con librerías pandas, numpy, scikit-learn, 

matplotlib y seaborn. El proceso siguió las recomendacio-

nes de la guía TRIPOD+AI [22]. Debido al tamaño reducido 

de la muestra, se empleó validación cruzada anidada 

(leave-one-out) para maximizar el uso de la información 

disponible y obtener una estimación no sesgada del rendi-

miento del modelo. La validación anidada permitió eva-

luar simultáneamente la selección de variables y la capaci-

dad de generalización, manejando el optimismo artificial 

en la base de datos. 

El criterio principal de comparación fue la exactitud balan-

ceada, que pondera equitativamente ambas clases y resulta 

adecuada cuando la proporción de casos de progresión y 

no progresión no es simétrica. Adicionalmente se calculó 

el área bajo la curva ROC (AUROC) como métrica global 

de discriminación. La calibración se evaluó mediante pen-

diente e intercepto del modelo, complementada con curvas 

de calibración gráficas. Para cuantificar la incertidumbre y 

la estabilidad de las estimaciones se realizó bootstrap con 

1000 iteraciones con reemplazo, permitiendo obtener inter-

valos de confianza del 95 % para todas las métricas. Este 

número se escogió por equilibrar precisión numérica y efi-

ciencia computacional en cohortes pequeñas. 

3 RESULTADOS 

Se identificaron aproximadamente 30 pacientes con diag-

nóstico de GBM. Luego de la evaluación de criterios de ele-

gibilidad y exclusión incluyendo calidad de imagen, datos 

completos en la historia clínica y depuración de inconsis-

tencias, 11 pacientes cumplieron los criterios para hacer 

parte del análisis. La variable de desenlace fue la progre-

sión tumoral definida acorde a los criterios RANO. La dis-

tribución del evento mostró 5 casos de progresión (45,5 %) 

y 6 (54,5 %) permanecieron libres de progresión durante el 

seguimiento radiológico y clínico. Las imágenes fueron 

procesadas de acuerdo con los estándares IBSI, garanti-

zando spacing isotrópico de 1 mm y coherencia espacial 

entre las máscaras segmentadas. 

 

El conjunto inicial incluyó 159 características radiómicas, 
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reducidas a 125 tras eliminar campos administrativos, me-

tadatos y variables posoperatorias. La imputación de valo-

res faltantes se realizó mediante la mediana, y las variables 

fueron estandarizadas por z-score dentro de cada iteración 

de validación cruzada, evitando fuga de información. 

 

 El análisis exploratorio de correlaciones reveló alta coli-

nealidad entre variables morfométricas y texturales deri-

vadas de una misma matriz, con coeficientes superiores a 

0,9 en pares como VoxelVolume, MeshVolume y 

VoxelNum.1, o entre Energy y TotalEnergy. Este hallazgo 

sustentó la aplicación de un filtro de correlación (|r| ≤ 0,85) 

antes de la selección final (Tabla 1). Este patrón era espera-

ble, dado que múltiples descriptores radiómicos cuantifi-

can información redundante de un mismo fenómeno geo-

métrico o de intensidad (Figura 3). 

 

Tabla 1 Correlaciones más altas entre variables radiómicas 
preoperatorias 

Variable 1 Variable 2 Coeficiente r 

Energy TotalEnergy 1.000 

JointAverage SumAverage 1.000 

Minimum.2 Minimum.3 1.000 

Maximum.2 Maximum.3 1.000 

VoxelNum.1 VoxelVolume 1.000 

Mean.2 Mean.3 1.000 

MeshVolume VoxelNum.1 1.000 

LargeAreaEmphasis ZoneVariance 1.000 

GrayLevelVariance.2 Variance 0.999 

Id Idm 0.999 

 

En la etapa de selección de características, limitada a tres 

variables por recomendación TRIPOD-AI para estudios de 

bajo tamaño muestral, se evaluaron los métodos ANOVA 

K-Best, LASSO y Elastic Net en combinación con distintos 

clasificadores. Durante la validación cruzada leave-one-

out, tres métricas texturales de la familia GLRLM fueron 

identificadas de manera consistente en las once iteraciones: 

ShortRunHighGrayLevelEmphasis, ShortRunLowGray-

LevelEmphasis y LowGrayLevelRunEmphasis. Estas va-

riables presentaron importancia media normalizada de 

0.634, 0.627 y 0.597 respectivamente, lo que indica estabili-

dad interfold y peso comparable en la discriminación del 

desenlace. 

 

El modelo Extra Trees Classifier alcanzó el mejor rendi-

miento global, con exactitud balanceada (BA) = 0.817, área 

bajo la curva ROC (AUROC) = 0.833 y área bajo la curva 

precisión–recuperación (AUPRC) = 0.710. Estos valores 

fueron superiores o comparables a los obtenidos con la re-

gresión logística (BA = 0.817; AUROC = 0.800) y el Random 

Forest (BA = 0.733; AUROC = 0.800). La Tabla 2 resume los 

resultados de los nueve clasificadores evaluados, y la Fi-

gura 4 presenta la comparación visual de sus métricas prin-

cipales. 

 
Este modelo también mostró la mejor calibración, con error 

de Brier = 0.188. La evaluación de curvas ROC, PRC y cali-

bración (Figura 5) evidenció una adecuada corresponden-

cia entre probabilidades predichas y observadas, con pen-

diente de calibración próxima a 1 e intercepto cercano a 0. 

Los intervalos de confianza obtenidos por bootstrap mos-

traron variabilidad amplia pero centrada en estimaciones 

estables, lo que respalda la consistencia del rendimiento 

dentro del tamaño muestral disponible. 

 
El mapa de correlación entre variables radiómicas (Figura 

3) confirmó interdependencias moderadas entre las tres ca-

racterísticas seleccionadas (r = 0.71–0.76), lo que sugiere 

complementariedad sin redundancia completa. El análisis 

univariante de correlación punto-biserial y F-score (Figura 

6; Tabla 3) mostró que las mismas variables GLRLM fueron 

las más asociadas con la progresión tumoral (|r| = 0.63–

0.60; p < 0.05), seguidas por HighGrayLevelRunEmphasis 

y SumEntropy. 
 

Por último, la comparación multivariada mediante gráfico 

de radar (Figura 7) evidenció un perfil de desempeño ho-

mogéneo del modelo Extra Trees al integrar simultánea-

mente exactitud balanceada, AUPRC y F1-macro. Este 

comportamiento fue consistente con los modelos de en-

samblado, mientras que los clasificadores lineales penali-

zados y los de gradiente descendente mostraron menor es-

tabilidad. 
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Figura 3 Mapa de correlación entre variables radiómicas 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabla 2 Rendimiento de los modelos de clasificación 

 

 

 
 
 

Modelo Balanced Accuracy AUROC AUPRC F1-Macro Brier Score Calibration Error 

Extra Trees Classifier 0.817 0.833 0.710 0.817 0.188 0.361 

Random Forest 0.733 0.800 0.686 0.727 0.170 0.162 

Logistic Regression 0.817 0.800 0.686 0.817 0.212 0.375 

Linear Discriminant 

Analysis 

0.733 0.767 0.660 0.727 0.215 0.333 

Gradient Boosting 0.633 0.767 0.726 0.633 0.269 0.386 

Gaussian Naive Bayes 0.717 0.767 0.660 0.718 0.263 0.231 

SVM (Linear Kernel) 0.733 0.667 0.563 0.727 0.262 0.408 

Ridge Classifier 0.733 0.667 0.563 0.727 0.213 0.283 

Stochastic Gradient 

Descent 

0.633 0.533 0.520 0.633 0.365 0.355 
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Tabla 3 Correlación y discriminación de las 10 variables más asociadas con el desenlace 

 

 

 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Variable |r punto-biserial| p-valor F-score p-valor  

ShortRunHighGrayLevelEmphasis 0.634 0.036 6.06 0.036 

ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0.627 0.039 5.84 0.039 

LowGrayLevelRunEmphasis 0.597 0.052 4.98 0.052 

HighGrayLevelRunEmphasis 0.571 0.067 4.34 0.067 

SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 0.539 0.087 3.69 0.087 

SumEntropy 0.535 0.090 3.61 0.090 

LowGrayLevelZoneEmphasis 0.522 0.100 3.37 0.100 

HighGrayLevelEmphasis 0.516 0.104 3.27 0.104 

LowGrayLevelEmphasis 0.509 0.110 3.15 0.110 

SmallAreaLowGrayLevelEmphasis 0.491 0.125 2.86 0.125 

Figura 4  Comparación de métricas de rendimiento entre clasificadores (Balanced Accuracy, AUROC, AUPRC). 
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Figura 5  Curvas ROC, PRC y calibración del modelo Extra Trees Classifier. 

Figura 6 variables radiómicas correlacionadas con el desenlace (r biserial y F-score). 

 

 

 

 

 

 
 
 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 7 Radar comparativo de rendimiento multivariado entre modelos 
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4 DISCUSIÓN 

El presente estudio demuestra que un subconjunto redu-

cido de características radiómicas preoperatorias deriva-

das de resonancia magnética contrastada procesadas bajo 

los estándares IBSI y reportadas siguiendo la guía TRI-

POD-AI, permite predecir de forma robusta la progresión 

temprana del glioblastoma multiforme GBM. Este hallazgo 

refuerza la utilidad de la radiómica como herramienta 

cuantitativa para la estratificación pronóstica individual en 

tumores cerebrales caracterizados por su alta heterogenei-

dad [1, 2, 13]. 

La reproducibilidad de la radiómica exige una estandari-

zación rigurosa del procesamiento de imágenes y del re-

porte científico. En este estudio se aplicó resampling isotró-

pico de 1 mm³, extracción de características conforme a las 

últimas guías [21] y validación cruzada anidada leave-one-

out con bootstrap, garantizando así transparencia y estabili-

dad estadística [23, 24]. El cumplimiento de los principios 

TRIPOD+AI permite la transparencia en el reporte de la 

metodología empleada para manejar el tamaño muestral 

limitado, permitiendo una calibración adecuada de las pre-

dicciones. Este enfoque metodológico se alinea con la reco-

mendación de evaluar no solo la discriminación sino tam-

bién la calibración de los modelos predictivos, un elemento 

frecuentemente ausente en estudios radiómicos oncológi-

cos [25, 26]. 

El modelo Extra Trees Classifier alcanzó un AUROC de 

0.833 y una exactitud balanceada de 0.817, superando en 

este estudio a clasificadores lineales y mostrando una me-

jor calibración. Estos resultados se sitúan en un rango fa-

vorable con respecto a lo reportado en la literatura, donde 

los modelos de predicción de progresión o supervivencia 

en GBM suelen presentar AUC entre 0.70 y 0.85 [16, 27, 28]. 

Los métodos basados en árboles de decisión, como Extra 

Trees, ofrecen ventajas en cohortes pequeñas debido a su 

capacidad para manejar interacciones no lineales y reducir 

la varianza sin incrementar excesivamente el sesgo [29]. Su 

rendimiento comparable al de arquitecturas más comple-

jas ha sido documentado en revisiones recientes, que resal-

tan su interpretabilidad y estabilidad frente a la limitada 

disponibilidad de datos en neurooncología [13, 30]. El 

buen ajuste del modelo y la dispersión acotada de los in-

tervalos de confianza obtenidos por bootstrap respaldan su 

rendimiento. 

Las tres características radiomicas seleccionadas ShortRun-

HighGrayLevelEmphasis, ShortRunLowGrayLevelEmphasis y 

LowGrayLevelRunEmphasis pertenecen a la familia GLRLM 

y cuantifican la textura fina del tumor, reflejando su 

heterogeneidad microestructural. Este patrón es coherente 

con estudios que vinculan la irregularidad espacial del 

realce con procesos biológicos clave como la proliferación 

celular y la neoangiogénesis [15, 31]. Investigaciones pre-

vias han demostrado que la complejidad textural predice 

la supervivencia y la respuesta quirúrgica con indepen-

dencia del volumen tumoral [27], mientras que otros auto-

res han evidenciado que la heterogeneidad de la señal en 

MRI se asocia a desenlaces adversos y a un menor control 

local [32]. Estos hallazgos sustentan que la textura aporta 

información pronóstica más discriminante que los descrip-

tores volumétricos tradicionales, y explican por qué las va-

riables GLRLM fueron seleccionadas de forma consistente 

en todos los folds de validación. Estudios recientes que em-

plean deep learning para radiogenómica confirman que se 

pueden predecir firmas moleculares específicas a partir de 

la imagen, como las mutaciones EGFRvIII o el estado de 

IDH [33, 34], lo que sugiere una convergencia funcional en-

tre modelos. 

La progresión tumoral fue definida operativamente me-

diante los criterios RANO [10], los cuales establecen um-

brales volumétricos y bidimensionales para estandarizar la 

evaluación de respuesta en gliomas de alto grado. Aunque 

RANO aborda también la diferenciación entre progresión 

verdadera y pseudoprogresión, en este estudio la atención 

se centró exclusivamente en la predicción de la progresión 

verdadera, evitando así confusiones con cambios postrata-

miento y garantizando un desenlace clínico claro y repro-

ducible. El uso de RANO permite una comparabilidad di-

recta con la literatura neurooncológica más actualizada y 

sitúa la metodología dentro del marco de consenso para la 

evaluación tumoral [35]. 

Si bien los modelos de deep learning han ganado popula-

ridad en radiología, su superioridad sobre los métodos de 

machine learning clásico no es concluyente en contextos de 

datos limitados. Revisiones sistemáticas y metaanálisis re-

cientes muestran que la mayoría de las redes neuronales 

profundas para la predicción de progresión o superviven-

cia en GBM alcanzan desempeños comparables (AUC 

0.80–0.85) a los de modelos de ensamblado bien calibrados 

[30, 36]. El modelo Extra Trees ofrece ventajas prácticas al 

ser más interpretable, de menor costo computacional y re-

producible con cohortes pequeñas, lo que lo convierte en 

una alternativa factible para escenarios clínicos con dispo-

nibilidad restringida de datos etiquetados [30]. La integra-

ción futura de estas características radiómicas con datos 

genómicos o transcriptómicos podría potenciar su capaci-

dad pronóstica y contribuir a la consolidación de modelos 

de radiogenómica [37, 38]. 
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5 LIMITACIONES Y PERSPECTIVAS 

El presente estudio debe interpretarse considerando sus li-

mitaciones. La principal limitación del estudio es el ta-

maño muestral reducido Sin embargo, este enfoque tiene 

precedentes en la literatura. Múltiples estudios recientes 

en revistas Q1/Q2 han explorado la radiómica en GBM uti-

lizando cohortes de tamaño comparable para el desarrollo 

inicial de modelos [39 - 43]. 

Bajo este panorama, la viabilidad depende de la rigurosi-

dad metodológica. Por ello, el presente estudio priorizó la 

transparencia y la reproducibilidad desde su diseño con la 

adhesión estricta a los estándares y el reporte conforme a 

las guías junto con el uso de validación cruzada anidada y 

bootstrap. Esto mitiga el sesgo de sobreoptimismo inhe-

rente al tamaño muestral y aporta validez a los hallazgos. 

No obstante, el siguiente paso crítico es la validación ex-

terna en cohortes multicéntricas e independientes, una ne-

cesidad generalizada en el campo, como lo documentan re-

visiones sistemáticas [19]. Futuras validaciones deberán 

abordar la heterogeneidad técnica entre escáneres, ideal-

mente empleando datasets públicos armonizados como 

BraTS [44]. Las líneas de investigación futuras también de-

ben orientarse a la integración multimodal con datos mo-

leculares [37, 38] y a la implementación de estrategias de 

IA explicable (XAI) [45, 46] para facilitar la adopción e im-

plementación clínica. 

6 CONCLUSION 

Este estudio desarrolló y validó internamente un modelo 

predictivo de progresión en glioblastoma mediante la inte-

gración de características radiómicas texturales preopera-

torias y aprendizaje automático. El modelo Extra Trees, 

sustentado en un subconjunto de tres características 

GLRLM, demostró un rendimiento predictivo competitivo 

(AUROC 0.833) con una calibración adecuada. 

 
Los hallazgos evidencian que la heterogeneidad microes-

tructural tumoral, cuantificable de forma no invasiva me-

diante radiómica, alberga un valor pronóstico sólido para 

la progresión de la enfermedad. En segundo lugar, se cons-

tata que la aplicación rigurosa de marcos de estandariza-

ción (IBSI) y reporte (TRIPOD-AI), junto con estrategias de 

validación, permite obtener estimaciones fiables incluso en 

el contexto de cohortes de tamaño limitado. 

 
Estos resultados sientan las bases para futuras investiga-

ciones orientadas a la validación externa multicéntrica. 

Perspectivas adicionales incluyen la exploración de la inte-

gración de estas características con datos histopatológicos 

y moleculares, lo que podría potenciar significativamente 

la capacidad predictiva del modelo dentro de un marco de 

medicina de precisión en neurooncología. 
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