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RESUMO

Os gliomas malignos s&o as neoplasias cerebrais primarias mais prevalentes. A
imagem pré-operatoria desempenha um papel importante no manejo clinico e
cirurgico, e seus achados guiam as subsequentes intervengdes. Nosso objetivo foi
correlacionar a volumetria tumoral por segmentagcdo semiautomatica em imagens de
ressonancia magnética (RM) pré-operatéria com parametros clinicos e
histopatolégicos em uma coorte submetida a resseccgéao cirurgica assistida por 5-ALA.
Foram incluidos 137 pacientes com glioblastomas e astrocitomas grau 4 com RM pré-
operatoria disponivel, submetidos a cirurgia entre 2015 e 2021. Achados clinicos,
cirurgicos e histopatologicos também foram obtidos (sexo, idade, tipo de ressecgao,
fluorescéncia 5-ALA residual, diagnodstico histolégico, IDH, MGMT, ATRX, Ki67 e
sobrevida). As imagens pré-operatorias de RM foram pré-processadas e
segmentadas no VISVA para tumor inteiro (WT) em 3D FLAIR, realce (ET) e necrose
(NC) em 3D pds-gadolinio T1. Os volumes de edema (ED) foram obtidos pela
subtragdo de ET e NC de WT. A amostra final foi de 91 pacientes. Nao houve
correlacdo entre a volumetria tumoral e tipo de resseccdo ou sobrevida. Maiores
indices Ki-67 correlacionaram-se positivamente com maiores volumes de WT (p =
0,008), ET (p=0,03) e ED (p < 0,001), sem correlagdo com volumes de NC (p = 0,96).
Os indices Ki67 também foram maiores em pacientes com fluorescéncia 5-ALA
residual no leito operatério (p = 0,01; cutoff de 20%).Nao houve correlagdo entre a
volumetria tumoral, tipo de resseccao e parametros de sobrevida. Encontramos
associacao positiva entre os indices de Ki67, os volumes tumorais metabolicamente

ativos (WT, ET, ED) e fluorescéncia residual ao 5-ALA no leito operatorio.

Palavras-chave: segmentacao, volumetria, Ki67, glioma, 5-ALA



ABSTRACT

Malignant gliomas are the most prevalent primary brain neoplasms. Preoperative
imaging plays an important role in clinical and surgical management, and its findings
guide further interventions. Our goal was to correlate tumor volumetry in
semiautomated segmentation on preoperative magnetic resonance imaging with
clinical and histopathological findings in a 5-ALA-assisted resection cohort. We initially
included 137 patients with glioblastomas and grade 4 astrocytomas with available
preoperative imaging that underewent surgery between 2015 and 2021. Clinical,
surgical and histomolecular findings were also obtained (sex, age, type of resection,
residual 5-ALA fluorescence, histological diagnosis, IDH, MGMT, ATRX, Ki67 and
survival). Preoperative MRI studies were preprocessed and segmented in VISVA for
whole tumor (WT) in 3D FLAIR, enhancement (ET) and necrosis (NC) in 3D post-
gadolinium T1. Edema volumes (ED) were obtained by subtracting ET and NC from
WT. The final sample consisted of 91 patients. There was no correlation between
tumor volumetry and type of resection or survival. Higher Ki-67 scores were positively
correlated with higher volumes of WT (p = 0.008), ET (p = 0.03) and ED (p < 0.001),
with no correlation with NC volumes (p = 0.96). Ki67 scores were also higher in 5-ALA
compromised margins (p = 0.01). No correlation was observed between tumor volume,
type of resection and survival parameters. We found a positive association between
Ki67 indexes, metabolically active tumor volumes (WT, ET, ED) and residual 5-ALA

fluorescence.

Keywords: segmentation, volumetry, Ki67, glioma, 5-ALA
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1 INTRODUGAO

Os gliomas malignos sao as neoplasias primarias cerebrais mais prevalentes,
com uma incidéncia estimada entre dois a quatro casos por 100.000 pessoas. Apesar
dos avangos recentes e busca incessante por terapias-alvo, os gliomas de alto grau
continuam tendo progndstico sombrio, com uma sobrevida média de 35% apds o
primeiro ano do diagnostico (BONDY et al., 2008; OMURO; DEANGELIS, 2013;
THAKKAR et al., 2014; TONN; WESTPHAL; RUTKA, 2010).

Segundo dados do INCA, sdo estimados 810 novos casos de neoplasias do
sistema nervoso central no estado do Parana e de 90 novos casos apenas em Curitiba
por ano (INSTITUTO NACIONAL DO CANCER INCA, 2019).

A avaliagao por imagem tem um papel fundamental no diagndstico e manejo
dos glioblastomas. Caracteristicas de imagem a ressonancia magnética (RM) tém
valor prognostico, mas o fator mais relacionado ao aumento da sobrevida & a
ressecgao cirurgica maxima com preservacgao funcional (HANIF et al., 2017; OMURO;
DEANGELIS, 2013; THAKKAR et al., 2014). Cirurgias guiadas por fluorescéncia 5-
ALA tém sido uma ferramenta valiosa para alcancar ressecgao macroscopica total de
gliomas de alto grau, facilitando a visualizagdo da lesdo e de suas margens (KLINIK
et al., 2006a; STUMMER et al., 2011).

Diversos estudos almejaram correlacionar a volumetria tumoral com taxas de
sobrevida e aspectos histomoleculares, porém, a grande maioria com meétodos
inconsistentes e de dificil reprodutibilidade (ANDREOQOU et al., 1983a; GRABOWSKI et
al., 2014; HAMMOUD et al., 1996a; ILIADIS et al., 2012; LACROIX et al., 2001; LEVIN
et al., 1980a; WANGARYATTAWANICH et al., 2015; WOOD; GREEN; SHAPIRO,
1988a; XUE; ALBRIGHT, 1999a; ZINN et al., 2011).

Sendo assim, o presente estudo tem como objetivo a correlagdo dos volumes
das subareas tumorais a partir de segmentagao semiautomatica com aspectos clinico-
prognosticos (sobrevida) e histolégicos (IDH, MGMT, ATRX e Ki67), bem como com
parametros cirurgicos, tendo como diferencial se tratar de uma coorte submetida a
ressecg¢ao com auxilio do 5-ALA.

Iniciamos o texto por uma extensa revisao da literatura sobre gliomas,
inteligéncia artificial e métodos computacionais de segmentacdo. Em seguida
abordamos a metodologia do estudo e os resultados, seguido da discuss&o com

achados da literatura e conclusdes do estudo.
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2 REVISAO DA LITERATURA
2.1 NEOPLASIAS PRIMARIAS DO SISTEMA NERVOSO CENTRAL
2.1.1 Introducao

As metastases representam metade dos tumores do SNC. A outra metade,
composta pelos tumores primarios, sdo um grupo amplamente heterogéneo de lesdes,
com distribuigdo variavel nos diversos compartimentos anatémicos, faixas etarias e
tipos histologicos (OSBORN, 2012).

Os gliomas sao as neoplasias malignas primarias mais prevalentes do SNC,
e consistem em um conjunto complexo de lesbes originadas nas células da glia,
constituida por astrocitos, oligodendrocitos, células do epéndima e do plexo coroide
(GRAFICO 1) (BONDY et al., 2008; TONN; WESTPHAL; RUTKA, 2010).

GRAFICO 1 - PREVALENCIA DOS GLIOMAS

B Glioblastoma

m Astrocitoma anaplésico

I Astrocitoma pilocitico
Oligodendroglioma

H Ependimoma

M Outros gliomas

B Qutros astrocitomas

FONTE: Adaptado de Agnihotri (2012).
NOTA: Foi utilizada a classificacdo da OMS de 2016 devido a escassez de dados epidemioldgicos da
nova classificagao.

Os gliomas sao divididos em linhagens astrocitica e nao-astrocitica.
Acreditava-se que os astrocitomas emergiam diretamente das células estreladas, os
astrocitos. Sabe-se hoje, que ndo tém origem em astrocitos normais que sofreram

degeneragdo maligna, mas sim, de células tronco pluripotentes com capacidade de
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diferenciacdo entre fendtipos neuronais, astrociticos e oligodendrogliais (OSBORN,
2012).

Sendo assim, o estudo do genoma humano revolucionou o compreendimento
das neoplasias do SNC, postulando que a maioria das malignidades primarias do SNC
emergem de células tronco doentes, e ndo que partem exclusivamente da linhagem
celular a qual pertencem. Desse modo, as caracteristicas genotipicas devem ser
somadas ao fendtipo das lesdes, permitindo sua adequada classificacdo (OSBORN,
2012).

Neste contexto entra em cena a classificagcdo da Organizagdo Mundial da
Saude (OMS). Como o escopo do presente estudo sao os gliomas de alto grau, estes

serdo o foco da revisao.

2.1.2 Classificagao

A auséncia de uma classificagcdo unissona compreendida e aceita por
neurologistas, neurocirurgides, neuropatologistas e radiologistas impedia a adequada
investigagao etioldgica e prognostica dos gliomas (ZULCH; KOLN, 1980).

Datam da década de 1950 as primeiras iniciativas para a elaboragcéo de uma
normatizacado internacionalmente aceita, para a nomenclatura e classificacdo das
neoplasias do SNC (SCHEITHAUER, 2009).

Em 1979 foi publicada a primeira edigdo da Classificacdo da OMS dos
tumores do SNC nos consagrados livros azuis, fiando-se principalmente em
caracteristicas  histomorfoléogicas das lesdes, com escassosS recursos
imunohistoquimicos e moleculares (SCHEITHAUER, 2009; ZULCH; KOLN, 1980).

Dado o grande sucesso e aceitagao da primeira edicdo, novos livros azuis
sucederam, com pequenas mudancgas centradas principalmente em parametros
histologicos, até a quarta revisao em 2016 (KLEIHUES; BURGER; SCHEITHAUER,
1993; LOUIS et al., 2007, 2016).

A partir desse momento, houve quebra de paradigma, e passou-se a caminhar
em direcdo ao melhor compreendimento molecular e genético dessas condic¢des,
permitindo avaliagdo prognostica com maior distingdo entre as diferentes categorias,

previamente agrupadas (BRITO et al., 2019).
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Tais mudancgas foram entdo paulatinamente incorporadas nas classificagcdes
subsequentes, chegando em sua quinta edigéo no ano de 2021 (TABELA 1, FIGURA
1) (LOUIS et al., 2021).

TABELA 1 — RESUMO DAS PRINCIPAIS MUDANCAS NAS CLASSIFICACOES DA OMS

Ano (Edicao) Principais mudangas incorporadas
1993 (29) Glioblastoma passa a ser incluido nos astrocitomas e retirado do grupo de
tumores pouco diferenciados e embrionarios
2000 (39) Sem mudangas significativas no tocante aos glioblastomas
2007 (4?) Sem mudangas significativas no tocante aos glioblastomas
2016 (4% —revisao) | Importante reestruturacdo dos gliomas difusos, incluindo caracteristicas
genéticas

Classificagao dos astrocitomas em IDH mutado ou selvagem

Incluséo de glioblastoma IDH selvagem e mutado como entidades

2021 (59) A graduacao deve ser informada em algarismos arabicos

Astrocitomas de menor grau IDH selvagem +7/-10 ou amplificagdo EGFR ou
mutacdo TERT devem ser classificados como glioblastomas

Astrocitomas IDH mutados com delecdo CDKN2AB devem ser classificados
como astrocitomas grau 4

Glioblastomas devem obrigatoriamente possuir IDH selvagem

Classificagdes que utilizam em seu nome localizagao, faixa etaria ou padrées
histogenéticos foram retirados (ex: mixoide, xantomatoso, anaplasico)
FONTE: Adaptado de Scheithauer et al (2009).

Nota: OMS — Organizagcado Mundial da Saude.

FIGURA 1 — RESUMO DAS CLASSIFICAGOES DE GLIOMAS DA OMS

Tumores neuroepiteliais Tumores neuroepiteliais Tumores neuroepiteliais
Tumores astrocfticos Tumores astrociticos Tumores astrociticos
Astrocitoma (I1) Astrocitoma (1) Astrocitoma (1)
Astrocitoma anaplastico (lll) Astrocitoma anaplastico (/1) Astrocitoma anapldstico (lll)
Tumores oligodendrogliais Glioblastoma (IV) Glioblastoma (IV)
Tumores pouco diferenciados e embriondrios Tumores oligodendrogliais Tumores oligodendrogliais
Glioblastoma
Tumores astrociticos e oligodendrogliais difusos Gliomas, tumores glioneuronais e neuronais

Gliomas difusos do adulto
Astrocitoma IDH mutado
Oligodendroglioma IDH mutado e 1p/19g-codeletado
Glioblastoma IDH selvagemn

Astrocitoma difuso IDH mutado/selvagem/NOS
Astrocitoma anaplasico IDH mutado/selvagem/NOS
Glioblastoma IDH selvagem/mutado/NOS
Oligodendroglioma (anaplasico) IDH mutado e
1p/19g-codeletado

FONTE: A autora (2022).
Nota: OMS — Organlzagao Mundial da Saude; NOS — not otherwise specified.
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Atualmente, os gliomas, tumores glioneuronais e neuronais passam a ser
divididos em seis grandes grupos, representados na figura abaixo (FIGURA 2) (LOUIS
et al., 2021).

FIGURA 2 — CLASSIFICAGCAO DE 2021 DA OMS DOS GLIOMAS

Astrocitoma IDH
g
Gliomas difusos do %ﬂﬂd . Jsozus
oL 1pi19q codeletados
Gliomas difusos )
pediatricos de baixo 'wmw IDH

grau

Gliomas difusos
pediatricos de alto
grau

Gliomas

Gliomas astrociticos
circunscritos

Tumores
glioneuronais e
neuronais

Tumores
ependimarios

FONTE: A autora (2022).
Nota: OMS — Organizacado Mundial da Saude.

O grupo dos gliomas difusos do adulto, foco do presente estudo, € composto
pelos astrocitomas, oligodendrogliomas e glioblastomas, cada um com sua assinatura
genética definidora de classe (FIGURAS 1 e 2) (LOUIS et al., 2021).

Os astrocitomas sao gliomas astrociticos difusos, com mutagao do gene IDH1
ou IDH2, com graus que variam entre 2 a 4 (TABELA 2). Destaca-se que astrocitomas
grau 2 ou 3 com amplificacdo do gene EGFR, mutagdo TERT ou +7/-10 passam a ser
considerados glioblastomas. A presenca de mutagdo CDKN2AB também determina
upgrade para astrocitoma grau 4 (LOUIS et al., 2021).

Na presente classificacdo os glioblastomas sao obrigatoriamente gliomas
astrociticos difusos grau 4, com IDH do tipo selvagem, que apresentem proliferagao
microvascular ou amplificagcdo do gene EGFR, mutagdo TERT ou +7/-10 (LOUIS et
al., 2021).
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TABELA 2 — GRADUACAO DOS GLIOMAS DIFUSOS DO ADULTO

Glioma Graus
Astrocitoma IDH mutado 2,3e4
Oligodendroglioma IDH mutado e 1p/19q codeletado 2e3
Glioblastoma IDH selvagem 4

FONTE: A autora (2021).
Nota: OMS — Organizagdo Mundial da Saude.

Quando o status IDH € desconhecido, os tumores devem ser nomeados
astrocitomas difusos ndo especificado ou not otherwise specified (NOS). Em
contrapartida, quando o perfil molecular € conhecido, mas nao permite adequacao a
nenhuma das categorias conhecidas, deve-se referir a lesdo como not elsewhere
classified (NEC) (LOUIS et al., 2021).

2.1.3 Gliomas de alto grau

Rudolf Virchow foi o primeiro pesquisador a descrever as células da glia do
SNC, atuantes como neurocimento e participando da homeostase extracelular. Quase
uma década depois, em 1865, foi 0 mesmo a utilizar o termo glioma pela primeira vez
ao relatar neoplasias malignas com origem nas células gliais. Também foi o primeiro
a propor uma classificagdo dos gliomas em lesdes de baixo grau de acordo com a
celularidade (AGNIHOTRI et al., 2013; STOYANOV; DZHENKOV, 2018).

Devido a alta agressividade e indiferenciacdao desse tipo de lesdo, mais de
cinquenta anos depois, Bailey e Cushing questionaram a origem glial dos
glioblastomas, devido a auséncia de semelhangcas com astrocitos normais
(AGNIHOTRI et al., 2013; STOYANOV; DZHENKQV, 2018).

Tal questionamento foi refutado pelo neuropatologista alemao Scherer, que
determinou que o diagnédstico deve ser feito com base no total da amostra e nao
apenas em grupos celulares isolados. Sendo assim, determinou-se que o
glioblastoma e as demais lesdes astrociticas tém precursores comuns (AGNIHOTRI
et al., 2013; STOYANOV; DZHENKQV, 2018).

A partir da segunda metade do século 20, com a maior disponibilidade de
métodos imunohistoquimicos e posteriormente moleculares, a definicdo e
classificagdo dos gliomas foi revolucionada. Tais mudangas foram paulatinamente

incorporadas, até as classificacbes atuais, e atualmente estes parametros regem o
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diagnostico e manejo dos gliomas (AGNIHOTRI et al.,, 2013; STOYANOV;
DZHENKOV, 2018).

2.1.3.1 Epidemiologia e fatores de risco

Os gliomas malignos sao as neoplasias cerebrais primarias mais prevalentes,
estimando-se uma incidéncia de aproximadamente que varia entre dois e quatro casos
por 100.000 pessoas, com cerca de 20.000 novos diagnosticos anuais nos Estados
Unidos, apresentando uma discreta predilecdo pelo sexo masculino, sendo 1,6 vezes
mais frequente em homens (OMURO; DEANGELIS, 2013; THAKKAR et al., 2014).

Os glioblastomas representam cerca de 83% dos gliomas malignos, mais
frequentes em caucasianos, com pico de incidéncia entre os 55 e 85 anos (OMURO;
DEANGELIS, 2013; THAKKAR et al., 2014).

A maioria é de ocorréncia esporadica, contudo, existe associacdo com
neurofibromatose tipo 1 e 2, sindromes de Li-Fraumeni e Turcot, Cowden, esclerose
tuberosa e schwanomatose familiar (OSBORN, 2012).

Quando existe historia familiar positiva, o risco é cerca de duas vezes maior
para o desenvolvimento de glioma. O principal fator de risco ambiental sabidamente
estabelecido € a radiagcao ionizante, especialmente criangcas que receberam
radioterapia com irradiagdo do cranio. infimas doses de radiacdo usadas para o
tratamento de Tinea capitis e hemangiomas também s&o capazes de elevar o risco
em até trés vezes (HANIF et al., 2017; OMURO; DEANGELIS, 2013).

Existe relagao inversa com desordens atdpicas, como asma, rinite e eczema.
Sabe-se que nao sao fatores de risco para o desenvolvimento de gliomas malignos o
uso de telefones celulares e outros campos eletromagnéticos, trauma cerebral,
alimentos contendo N- nitroso, como em embutidos ou defumados, aspartame, riscos
ocupacionais, exposigcao a pesticidas (OMURO; DEANGELIS, 2013).

Medidas preventivas baseadas em estilo de vida ndo séo capazes de reduzir
a incidéncia dos gliomas. Ademais, o diagndstico precoce e tratamento ainda nao
demonstraram melhorar o desfecho, sendo assim, n&o se justifica rastreio
populacional (OMURO; DEANGELIS, 2013).

Quanto ao local acometido, a imensa maioria afeta o sistema nervoso

supratentorial, com predilegao pelo lobo frontal. As lesbes infratentoriais sao raras,
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representando menos de trés por cento dos glioblastomas, e ocorrendo em idade
menor, com pico de incidéncia entre 50 e 56 anos (THAKKAR et al., 2014).

2.1.3.2 Fisiopatologia

Os gliomas malignos emergem de desordens genéticas sequenciais e
cumulativas, decorrentes de diferentes fatores intrinsecos e ambientais (OMURO;
DEANGELIS, 2013).

Cada mutagdo conhecida possui fisiopatologia bem estabelecida para
culminar com a gliomagénese.

IDH diz respeito a um grupo de enzimas com trés isoformas (IDH1, IDH2 e
IDH3) responsaveis por etapas metabdlicas importantes no ciclo de Krebs e no
metabolismo da glutamina. Essas enzimas através da afinidade de seu sitio catalitico
pelo isocitrato, convertem NADP* em NADPH, resultando na formacdo do alfa-
cetoglutarato, em um ambiente normal, sendo processo fundamental da homeostase
celular (HAN et al., 2020).

Mutacdes IDH sao descritas em diversos tipos de neoplasia além dos gliomas,
como colangiocarcinomas, condrossarcomas, carcinomas de tireoide leucemias.
Quando mutadas, estas enzimas consomem NADPH para a formagao de NADP*,
suprimindo a detoxificagdo das moléculas de perdxido de hidrogénio, e culminando
com o acumulo de D-2-hidroxiglutarato, um oncometabdlito importante da
gliomagénese. Na imensa maioria dos casos, a mutacdo ocorre na enzima IDH1, e
sua ocorréncia determina melhor prognostico em relagéo aos gliomas IDH selvagens
(HAN et al., 2020; THAKKAR et al., 2014).

Sabendo-se das nuances do mau funcionamento do complexo IDH no
desenvolvimento de neoplasias, € foco de extensa pesquisa a possibilidade de
terapia-alvo, havendo representantes aprovados pela agéncia regulamentadora
estadunidense, a Food and Drug Administration (FDA), como o ivosidenib e o
vorasidenib, aprovados para o tratamento de leucemias. Caminha-se em grandes
passos para a aprovagao dessas drogas no manejo de gliomas (HAN et al., 2020).

ATRX refere-se a proteinas que existem em duas isoformas, codificadas pelo
gene ATRX, descoberto no estudo de pacientes com retardo mental ligado ao
cromossomo X e alfa-talassemia. Essas proteinas sao fundamentais na manutengao

da estabilidade gendmica, através da regulagdo da transcricdo, remodelamento da
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cromatina e deposi¢cado das histonas nos teldomeros (NANDAKUMAR; MANSOURI;
DAS, 2017).

Em contraste com a grande clareza do papel do IDH na gliomagénese, o papel
molecular do gene ATRX nos gliomas ainda é incerto. Sabe-se que que as mutagdes
cursam com a inativagao deste gene, através de delegbdes, fusbes ou ambos,
consumando uma instabilidade do genoma e cursando com pior prognostico
(NANDAKUMAR; MANSOURI; DAS, 2017).

Localizado no cromossomo 17, o gene TP53 abriga o cédigo para a produgao
da proteina p53, grande maestra da regulagdo da proliferacado celular, integridade
gendmica, determinando fim do ciclo celular e apoptose em células imperfeitas (GUO
et al., 2020; ZHANG et al., 2018).

Mutagdes do gene TP53 estdo presentes nos mais diversos tipos de cancer,
nao sendo diferente para os gliomas, neste caso, associadas a fendtipos mais
invasivos e proliferativos, com pouca apopotose e maior progressédo. Outro aspecto
que contribui para o pior prognostico nestes casos € a resisténcia a quimioterapicos
danificadores do DNA, como a cisplatina (GUO et al., 2020; ZHANG et al., 2018).

A delecdo homozigética do locus CDKN2A é o compontente mais
frequentemente danificado na via p53 (ZHANG et al., 2018).

Os genes CDKN2A/B constituem as quinases dependentes de ciclina,
divididas em CDKN2A E CDKN2B, responsaveis por inibir a degradacgao da proteina
p53. Em células onde os genes CDKN2A/B sao homozigoticamente deletados ha
déficit na produgédo de proteinas supressoras de tumor, admitindo a ligagado entre
ciclinas e suas quinases, e consequentemente ativacdo de vias pro-mitdticas
descontroladas (APPAY et al., 2019; LU et al., 2020).

Sabe-se que o prognostico € tenebroso na presenca dessa mutacao, e por
esse motivo, a ultima classificacdo da OMS determina upgrade para grau 4 nos
astrocitomas IDH e CDKN2 mutados, independente da morfologia histolégica (APPAY
et al., 2019; LOUIS et al., 2021).

Até 2016 os glioblastomas podiam ser classificados de acordo com o status
IDH, onde as lesbes IDH mutadas eram consideradas secundarias, evoluindo de
astrocitomas de menor grau, com melhor progndstico, e os glioblastomas IDH

selvagens, considerados primarios (LOUIS et al., 2016).
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Atualmente, os glioblastomas s&o obrigatoriamente gliomas de alto grau com
IDH selvagem. Outros marcos moleculares dessa condi¢gao sdo as mutagoes TERT,
+7/-10 e EGFR (LOUIS et al., 2021).

TERT é a porgao catalitica da enzima telomerase, responsavel pela
manutengdo do comprimento dos telédmeros, constituidos de repeticbes de acidos
nucleicos que ndo codificam proteinas, nas extremidades dos cromossomos.
Mutagdes do complexo TERT ocorrem em diversos tipos de cancer, como
melanomas, carcinomas uroteliais e gliomas, cuja carcinogénese ocorre através da
amplificagdo TERT, que permite a imortalizagdo de células tumorais, também
conferindo pior prognostico e menor sobrevida nestes pacientes (YUAN et al., 2016).

Ganhos no cromossomo 7, no locus do EGFR, associado a perdas genéticas
no cromossomo dez, no locus do gene de supressdo tumoral conhecido como
fosfatase e tensina (PTEN) também sao caracteristicas marcantes dos glioblastomas.
Delegbes nesse cromossomo, seja completa ou de apenas um dos bragos estéo
associadas a pior prognostico (DEL MAR INDA et al., 2003).

O EGFR é uma tirosinoquinase transmembrana do cromossomo 7, que no
glioblastoma promove a invasibilidade tumoral, divisdo celular e resisténcia a
radioquimioterapia. Pode encontrar-se amplificado através de mutacgdes, sendo a
variante Il (vlll) a mais comumente encontrada, ou ainda, com atividade aumentada
através da inibicdo ou delegao de vias regulatérias. A amplificacdo EGFR é presente
em cerca de 40% dos glioblastomas, e a vlll estd associada a pior prognéstico
(THAKKAR et al., 2014).

A MGMT é uma enzima de reparo do DNA que remove agentes alquilantes
da posicao O6 da guanina. Sua metilagao torna a enzima silenciada, aumentando a
sensibilidade a quimioterapia com temozolamida. Em contrapartida, um promotor ndo
metilado desta enzima promove sua superexpressao e resisténcia a quimioterapia
(THAKKAR et al., 2014).

O promotor MGMT é metilado em 50% dos casos de astrocitomas grau 4,
notando-se maior sobrevida livre de progressao e sobrevida geral (HEGI et al., 2002;
KATSIGIANNIS et al., 2021).

Estudos do genoma identificaram ainda diversos outros genes adicionais
relacionados a doenga, como o RTEL (20g13.33), CDKN2BAS (9p21.3), CCDC26
(8924.21) e PHLDB1 (11923.3), embora cada um destes com associacao fraca,
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provavelmente refletindo a natureza multimolecular da lesédo (OMURO; DEANGELIS,
2013).

2.1.3.3 Manifestagdes clinicas

O sintoma mais prevalente dos pacientes com gliomas é a cefaleia, presente
em cerca de 50% dos casos. O desafio maior reside na suspeigdo de etiologia
maligna, visto que a dor geralmente € inespecifica. Deve-se atentar quando a cefaleia
€ progressivamente pior, unilateral ou de instalagdo recente em pacientes com mais
de 50 anos (OMURO e DEANGELIS, 2013).

Papiledema pode estar presente nos casos em que ha aumento da pressao
intracraniana, mais raro atualmente devido ao maior acesso ao diagnostico por
imagem (OMURO e DEANGELIS, 2013).

Sintomas cognitivos, mudangas da personalidade e disturbios da fala devem
ser cuidadosamente avaliados em idosos, evitando presuncdo do diagndstico de
deméncia ou delliium (OMURO e DEANGELIS, 2013).

Outros sintomas podem estar presentes, como disturbios da marcha e
incontinéncia, geralmente em lesées com efeito de massa exuberante. Os déficits
neurolégicos focais também devem ser cuidadosamente avaliados, evitando-se
confusao com infartos (OMURO e DEANGELIS, 2013).

Por fim, crises convulsivas também sao prevalentes, acometendo 20 a 40%
dos pacientes, ressaltando-se as aquelas com origem focal (OMURO e DEANGELIS,
2013).

2.1.3.4 Avaliagao por imagem

Os gliomas de alto grau acometem a substancia branca subcortical e profunda
dos hemisférios cerebrais, comumente estendendo-se ao longo dos tratos de fibras
compactas do corpo caloso e corticoespinhais. O tamanho é variavel, e devido a
rapida disseminacéao pela substancia branca até 20% dos tumores sao multifocais ao
diagnéstico. Vale ressaltar, que até cinco por cento dos glioblastomas multifocais sao
verdadeiramente sincronicos, e nao decorrentes de disseminagdo (OSBORN, 2012).

A tomografia computadorizada (TC) geralmente consiste no método inicial. Os

glioblastomas manifestam-se como uma massa heterogéne a hipodensa circundada
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por halo iso a hiperdenso, relacionado ao componente sélido, com efeito de massa e
edema peritumoral.

Hemorragias sao frequentes, e calcificagcbes ndo sdo esperadas. Nas fases
pos-contraste observa-se realce periférico irregular, com vasos proeminentes
adjacentes a lesao (FIGURA 3) (OSBORN, 2012).

FIGURA 3 — EXEMPLO DE GLIOBLASTOMA A TC

FONTE: A autora (2022).
LEGENDA: Imagem de TC axial pos-contraste de um glioblastoma. Observa-se lesdo expansiva
parietal esquerda (setas brancas), com importante efeito de massa, realce irregular e periférico, com
centro hipoatenuante (asterisco), inferindo necrose. Ha também halo hipodenso de edema peritumoral
(seta vermelha).
NOTA: TC — Tomografia computadorizada.

A RM os glioblastomas se apresentam como massas heterogéneas e mal
delimitadas. Nas sequéncias ponderadas em T1 podem ser observadas areas de
hipersinal, traduzindo focos de hemorragia subaguda (FIGURA 4A). Dada a
vascularizacdo abundante, podem ser identificados também artefatos de fluxo ou flow
voids (FIGURA 4A) (OSBORN, 2012; SHUKLA et al., 2017).

Nas sequéncias sensiveis a liquido, como T2 e FLAIR as lesbes sao
difusamente heterogéneas, com areas centrais de hipersinal traduzindo necrose ou
degeneracao cistica (FIGURA 4B). Estas sequéncias demonstram ainda normalmente
extenso hipersinal perilesional, relacionado a edema vasogénico, ou eventualmente,

invasdo microscopica. E fundamental avaliagdo meticulosa destas areas, visto que
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mais de 90% das recorréncias ocorrem dentro de seus limites. Isso se deve ao
aumento da permeabilidade vascular provocada pelo edema associada a
particularidades infiltrativa do tumor (FIGURA 4C) (OSBORN, 2012; SHUKLA et al.,
2017).

FIGURA 4 — ASPECTO DE IMAGEM DO GLIOBLASTOMA

FONTE: A autora (2022).

LEGENDA: Exemplo de glioblastoma a RM. A: Axial T1 pré-contraste evidenciando focos de hipersinal
espontaneo na lesao, relacionado a hemorragia (seta branca) e flow voids (setas amarelas) em seu
interior, relacionados a vascularizagao proeminente. B: Axial T2 demonstrando areas de degeneragao
cistica e necrose (seta preta) e de edema perilesional (seta vermelha). C: Axial T2 FLAIR demonstrando
lesdo heterogénea e predominantemente hiperintensa (seta branca), com extenso edema perilesional
(seta vermelha).

NOTA: RM - ressonancia magnética.

Hipersinal em DWI (diffusion weighted imaging) associado a baixo sinal em
ADC (apparent diffusion coefficient) pode ser observado no componente solido
realgante, traduzindo hipercelularidade (OSBORN, 2012; SHUKLA et al., 2017).

Nas imagens ponderadas em susceptibilidade magnética, como T2* gradiente
echo ou SWI, pontos de marcado hipossinal demonstram produtos de degradagao da
hemoglobina relacionados a hemorragia intratumoral (OSBORN, 2012).

Nas sequéncias pés-gadolinio nota-se um realce heterogéneo,
predominantemente periférico, grosseiro e irregular, circundando um centro
hiporrealgante, representativo de necrose (FIGURA 5) (OSBORN, 2012).
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FIGURA 5 — ASPECTO POS-CONTRASTE DO GLIOBLASTOMA

FONTE: A autora (2022).
LEGENDA: Imagem de RM axial T1 pds-gadolinio. Nota-se realce irregular e periférico pelo agente de
contraste, um centro com auséncia de realce, refletindo necrose, e sinais de invasao da superficie
ependimaria do ventriculo lateral esquerdo.
NOTA: RM - ressonancia magnética.

Além do protocolo convencional, € exponencial o crescimento das sequéncias
avancadas. Sao elas a espectroscopia de prétons, sequéncias dinamicas pos-
contraste, como perfusado e permeabilidade, tractografia e RM funcional (SHUKLA et
al., 2017).

A espectroscopia de protons € uma técnica da RM que permite a identificacédo
e concentracao de diferentes metabdlitos em um tecido. Os glioblastomas exibem
elevacao do pico da colina, denotando proliferacdo celular, com reducdo do N-
acetilaspartato (NAA), traduzindo despopulagdo neuronal, além de aumento do pico
de lipidio e lactato, refletindo anaerobiose. Pode-se observar também reducéo do pico
de mioinositol, ou com ferramentas avangadas de pds-processamento, um pico de 2-
hidroxiglutarato (FIGURA 6) (OSBORN, 2012; OZ et al., 2014; SHUKLA et al., 2017).
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FONTE: A autora (2021).
LEGENDA: Exemplo de espectroscopia de prétons single voxel de glioblastoma, com voxel de
amostragem & esquerda. A direita nota-se aumento do pico de colina, com aumento das relagées
colina/creatina e colina/NAA.

NOTA: ppm — partes por milhdo. Ch — colina. Cr — creatina. NAA — N-acetil-aspartato. LL — lipidios e
lactato.

RM funcional € um método utilizado para visualizagdo de atividade cortical a
partir de alteragbes sutis do fluxo sanguineo em resposta a estimulos pré-
determinados. No contexto dos gliomas, permite planejamento cirurgico detalhado,
evitando ressecgdo de areas eloquentes, mas também permitindo abordagens mais
agressivas através da identificagao dos limites de areas importantes (SHUKLA et al.,
2017).

Diffusion tensor imaging (DTI) € um recurso de RM empregado para estimar
a organizagao axonal do cérebro a partir da difusdo da anisotropia. Seu mapa pode
ser reconstruido tridimensionalmente em tractografia. Seu emprego em neuro-
oncologia gera ricas imagens que guiam a terapia cirurgica, mas também tem papel
no pos-operatorio, auxiliando na identificacéo de tumor residual (FIGURA 7) (SHUKLA
et al., 2017).
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FIGURA 7 — EXEMPLO DE TRACTOGRAFIA

FONTE: A autora (2023).
LEGENDA: Reconstrugéo da tractografia evidencia a intima relagdo do trato corticoespinhal esquerdo
(fibras roxas) com a massa parietal esquerda.

As imagens dindmicas pés-contraste expdéem a farmacocinética da captacgao
de contraste, achado este, relacionado com o progndéstico e também associagdo com
subtipos moleculares e mutacbdes através de métodos computacionais avancados
(SHUKLA et al., 2017).

O estudo perfusional pode ser realizado através da avaliagdo do
encurtamento T1 provocado pelo gadolinio ou da queda de sinal provocada pela
susceptibilidade magnética em imagens em gradiente (ESSIG et al., 2013).

A primeira, conhecida como permeabilidade ou perfusdo T1 avalia a
permeabilidade capilar através do coeficiente k-trans que tem como principio o
encurtamento do tempo T1 provocado pela chegada do gadolinio num tecido de
interesse (ESSIG et al., 2013).

Por sua vez, a perfusdo T2* utiliza imagens ponderadas em gradiente para
estimar a neoangiogénese através do volume cerebral relativo numa area de interesse
a partir da queda de sinal provocada pela susceptibilidade magnética do contraste
utilizado (FIGURA 8). Esta, possui intima relagao com o grau tumoral e progndstico,

tendo papel fundamental no diagndstico dos gliomas de alto grau (ESSIG et al., 2013).
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FIGURA 8 — EXEMPLO DE PERFUSAQ T2*

FONTE: A autora (2021).
LEGENDA: Mapa de cores da perfusdo em fusdo com T1 pds-gadolinio. Hd aumento do rCBV no mapa
de cores na periferia da lesao parietal direita, correspondendo ao componente sdélido.
NOTA: rCBV — Relative cerebral blood volume.

Os glioblastomas possuem diversas vias de disseminacao, podendo ocorrer
através da substancia branca, do liquido cefalorraquidiano (LCR), do epéndima, por
invasdao direta da dura mater e cranio, e, por fim, através de metastases
hematogénicas a distancia, especialmente para medula éssea, figado e pulmao
(OSBORN, 2012).

O diagndstico diferencial nos diferentes métodos de imagem sao vastos. O
maior diferencial € com metastases, que geralmente acometem a transicdo entre
substancia branca e cinzenta, com aspecto menos infiltrativo em comparagdo com o
glioblastoma (OSBORN, 2012).

Outros tumores incluem o astrocitoma anaplasico, que geralmente nao exibe
realce pelo agente de contraste paramagnético e o oligodendroglioma anaplasico,
cujo diferencial pode ser dificil por imagem. O linfoma primario do sistema nervoso
central também é um diagndstico diferencial importante, embora, raramente seja
necrético em pacientes sem HIV (OSBORN, 2012).

Além das neoplasias, deve-se sempre afastar a possibilidade de infarto,
buscando-se relagao com territorios vasculares, abscessos, estes, com restricdo a

difusdo das moléculas da agua central e as doengas desmielinizantes tumefativas,
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que assumem aspecto em ferradura na substancia branca subcortical (OSBORN,
2012).

2.1.3.5 Diagndstico histopatolégico e molecular

Os gliomas de alto grau, sobretudo o glioblastoma, macroscopicamente
consistem em lesdes heterogéneas, com areas solidas, contendo hemorragia e
necrose, geralmente centradas na substancia branca (FIGURAS 9 e 10) (HANIF et
al., 2017; OSBORN, 2012).

FIGURA 9 — ASPECTO MACROSCjO_FﬂCO DO GLIOBLASTOMA

L:‘f- l-. | | , } ‘ '\l
FONTE: Adaptado de Osborn (2018).
LEGENDA: Produto de autépsia de paciente com glioblastoma primario. Nota-se o tumor heterogéneo

(setas pretas), circundando o centro hemorragico e necrético.

FIGURA 10 — PEQAC_IB_L"J.RGICA DE RESSECGCAO DE GLIOBLASTOMA

FONTE: A autora (2023).
LEGENDA: Pega macroscoépica de ressecgao de glioblastoma, demonstrando lesdo heterogénea, com
areas de hemorragia e necrose.
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Os gliomas difusos possuem padrdo de crescimento a histologia
extremamente particular, raro nos demais tipos de neoplasia, caracterizado por
infiltracdo difusa do parénquima, formando uma rede ao longo do neurdpilo e
agregando-se ao redor de neurdnios, vasos sanguineos e dos revestimentos piais,
com facil extenséo ao longo dos feixes de substancia branca (PERRY; WESSELING,
2016).

A matriz tumoral pode variar desde areas paucicelulares com focos de
degeneracéo cistica e gliose, a areas hipercelulares com proliferagédo microvascular e
necrose (PERRY; WESSELING, 2016).

A classificacédo parte inicialmente da comparagao das células tumorais com
as demais células normais. Os astrocitomas sdo caracterizados por nucleos
irregulares e hipercromasia, associado a um fundo fibrilar que se mescla ao
citoplasma, conferindo aspecto de nucleo despido. O grande pleomorfismo do
microambiente histolégico e celular do glioblastoma conferiu inicialmente o nome de
glioblastoma multiforme, atualmente em desuso (PERRY; WESSELING, 2016).

Os gliomas difusos contendo aumento da atividade mitética, proliferagcao
microvascular glomeruloide e necrose, especialmente quando cercadas por células
tumorais (pseudo-palicadas) agrupadas, séo classificados como grau 4. Quando ha
apenas aumento da atividade mitética, atribui-se grau 3 (antigo astrocitoma
anaplasico). Neoplasias grau 2 nao possuem nenhuma dessas caracteristicas
supradescritas (FIGURA 11) (PERRY; WESSELING, 2016; RONG et al., 2006).

FIGURA 11 — ASPECTO MICROSCOPICO DO GLIOBLASTOMA

'

FONTE: A autora (2023).
LEGENDA: Imagem de microscopia 6ptica de glioblastoma corada com hematoxilina-eosina. Nota-se
acumulo de células neoplasicas ao redor de areas de necrose e de células apopotéticas. A este aspecto
se da o nome de pseudo-palicadas.
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A avaliagao imunohistoquimica é fundamental para o diagndstico patologico.
Geralmente inicia-se pelo anticorpo GFAP (glial fibrilary acidic protein), uma proteina
do citoesqueleto das células gliais, fortemente positivo nos astrocitomas (PERRY;
WESSELING, 2016).

A vimetina € uma proteina citoplasmatica, expressada mais precocemente na
astrogénese, e portanto, pode ser positiva em astrocitomas pobremente diferenciados
e de alto grau (PERRY; WESSELING, 2016).

Outros marcadores utilizados sao a citoqueratina, para excluir a possibilidade
de metastase de linhagem epitelial, e S-100, outra proteina positiva em células gliais
(PERRY; WESSELING, 2016).

Existem diversas técnicas histologicas para determinar a atividade mitética do
tecido estudado. A mais simples e acessivel consiste na coloragdo hematoxilina e
eosina e a contagem manual das mitoses no campo de visdo. Tem como principal
limitagao avaliar apenas as mitoses em fase M (PERRY; WESSELING, 2016).

Outra técnica consiste na marcagao imunohistoquimica de Ki67 que também
estima a mitose, sendo capaz de avaliar as fases G1, S, G2 e M, aumentando,
portanto, a sensibilidade (FIGURA 12) (PERRY; WESSELING, 2016).

FIGURA 12 — EXEMPLO DE K|67 BAIXO E ALTO -
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FONTE: A autora (2023).
LEGENDA: Exemplo de Ki67 (imunohistoquimica, aumento de 200x) de aproximadamente 5-10% das

células tumorais (A) e de 80% (B).

Também sao avaliados por imunohistoquimica o status p53, EFGR IDH e
BRAF (PERRY; WESSELING, 2016).
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Apesar de importante no diagnéstico dos gliomas, a imunohistoquimica possui
uma série de limitacdes, especialmente a falta de especificidade dos marcadores para
os tipos de neoplasia e a necessidade de multiplos marcadores, encarecendo o
método. Além disso, ndo existem diretrizes padronizando as técnicas a serem
empregadas, havendo grande variabilidade entre os servicos assistentes
(NANDAKUMAR; MANSOURI; DAS, 2017; PERRY; WESSELING, 2016).

Sendo assim, deve ser sempre utilizada no contexto clinico completo, em
associacdo com achados de imagem e cirurgicos, para a adequada definigao
etiolégica, terapéutica e prognostica (PERRY; WESSELING, 2016).

O diagnéstico das demais mutagées, como CDKN2A/B, TERT e +7/-10
ampara-se nas técnicas de biologia molecular e isolamento do DNA, com
sequenciamento genético e reagao da polimerase em cadeia em tempo real (rtPCR)
(WOOD; HALFPENNY; MOORE, 2019).

2.1.3.6 Modalidades terapéuticas e progndstico

Gliomas de alto grau sdo neoplasias agressivas, incuraveis, e de prognostico
ruim, com sobrevida média de 15 meses apos o diagnostico. A sobrevida apds o
primeiro ano € de 35%, de 13,7% para o segundo ano e de menos de cinco por cento
em cinco anos. O pico de mortalidade ocorre no quinto trimestre ap6s o diagndstico.
Pacientes que sobrevivem dois anos apos o diagndstico tendem a ter maior sobrevida
geral. Em pacientes que ndo recebem nenhuma modalidade terapéutica a sobrevida
é de aproximadamente trés meses (HANIF et al., 2017; THAKKAR et al., 2014).

O tratamento sintomatico inclui o uso de corticoesteroides, visando alivio dos
sintomas neurolégicos causados pelo edema perilesional, e antiepiléticos em
pacientes com crises convulsivas. O agente de escolha é o levetiracetam, mas outros
agentes como topiramato, lamotrigina e acido valproico podem ser empregados.
Deve-se evitar anticonvulsivantes indutores de enzimas hepaticas como fenitoina,
carbamazepina e fenobarbital por reduzirem a efetividade de alguns quimioterapicos
(OMURO; DEANGELIS, 2013).

Diante da suspeita de glioma maligno o paciente deve ser referido a centro
terciario com perspectiva de ressecgao cirurgica, visando alivio do efeito de massa,

citorreducao e obtengdo de amostra significativa para caracterizagao histomolecular.
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Tumores inoperaveis devem ser amostrados por biopsia para adequada classificagédo
(OMURO; DEANGELIS, 2013).

O tratamento cirurgico de gliomas envolve uma série de etapas
meticulosamente planejadas e executadas por uma equipe médica especializada. O
procedimento comeca com uma craniotomia, na qual uma por¢do do cranio é
removida para acessar o cérebro.

Durante a cirurgia, s&o utilizados equipamentos avangados, como
microscopios cirurgicos e neuroendoscopios, para ampliar a visao e permitir uma
remogao precisa do tumor. Além disso, o0 mapeamento cerebral intraoperatério é
frequentemente realizado para identificar areas funcionais criticas e preserva-las
durante a remoc¢ao do glioma. O cirurgido trabalha cuidadosamente para remover o
maximo de tecido tumoral possivel, respeitando as estruturas vitais do cérebro.

O neuronavegador é uma ferramenta tecnoldgica avangada utilizada na
neurocirurgia para auxiliar os cirurgides na navegagao precisa e segura durante os
procedimentos. Ele combina informacgdes detalhadas de imagens pré-operatodrias,
como ressonancia magnética e tomografia computadorizada, com informagdes em
tempo real do campo cirurgico. Com o uso de técnicas de rastreamento
eletromagnético ou optico, o sistema de neuronavegagao fornece ao cirurgido uma
representacdo tridimensional do cérebro do paciente, permitindo a identificacao
precisa de estruturas anatdbmicas, como tumores, vasos sanguineos e areas
funcionais criticas. Durante a cirurgia, o cirurgido pode visualizar em tempo real sua
posicdo em relagdo ao alvo cirurgico e ajustar a trajetéria e a profundidade dos
instrumentos com base nas informagdes fornecidas pelo neuronavegador. Isso ajuda
a melhorar a precisdo, a seguranca e o0s resultados dos procedimentos
neurocirurgicos, permitindo uma abordagem mais precisa, minimizando o risco de
danos a estruturas cerebrais saudaveis e auxiliando na ressecg¢ao tumoral maxima.

O microscopio em neurocirurgia é essencial para ampliagao, iluminagao e
orientagdo precisas. Permite visualizar detalhes minuciosos, especialmente em
cirurgias complexas. Com iluminagao intensa, facilita a visualizagdo mesmo em areas
de dificil acesso. A integragdo com sistemas de neuronavegacéo permite orientagéao
precisa em tempo real. E crucial em procedimentos delicados, minimizando danos a
estruturas cerebrais saudaveis. Na remogao de tumores, auxilia na visualizagao das
margens tumorais, melhorando a ressecc¢ao e reduzindo a recorréncia. Em resumo, o

microscépio melhora a precisdo, seguranga e resultados na neurocirurgia.
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O éacido 5-aminolevulinico (ALA-5) € um metabdlito natural da via da
hemoglobina, que pode se acumular em tecidos com permeabilidade vascular
aumentada, como nos gliomas e em suas adjacéncias. Usualmente, é convertido em
protoporfirina I1X, contudo, a expressao reduzida da enzima ferroquelatase em células
neoplasicas promove seu acumulo, que pode ser detectado com excitagéo sob luz
azul, permitindo melhor determinacao intraoperatoria da area a ser ressecada. A
intensidade da fluorescéncia também pode ajudar a prever o grau de celularidade.
Sendo assim, cirurgias com emprego do 5-ALA auxiliam ressecgdes mais completas,
aumentando a sobrevida quando comparadas as ressec¢des microscopicas com luz
branca convencional (FIGURA 13) (COBURGER; WIRTZ, 2019; HADJIPANAYIS;
STUMMER, 2019; HERVEY-JUMPER; BERGER, 2016; KLINIK et al., 2006a;
MAHMOUDI et al., 2019; PICART et al., 2019; RAMINA et al., 2016).

FIGURA 13 — IMAGEM INTRAOPERATORIA COM 5-ALA
LN
R ' Cc

FONTE: A autora (2023).
LEGENDA: Imagens intraoperatoérias de ressec¢ao de lesdo glial demonstrando em A o aspecto
macroscopico com cisto periférico (seta branca), em B a por¢éo sdlida da leséo (seta branca) e em C
a forte fluorescéncia 5-ALA a luz azul do componente sélido do tumor (seta branca).

Terapia adjuvante com quimiorradioterapia deve ser considerada para todos
0s pacientes apo6s a cirurgia. Desde sua publicagdo em 2005, o protocolo Stupp é o
de escolha para a adjuvancia, consistindo numa dose total de radioterapia de 60 Gy
realizado de segunda a sexta-feira por seis semanas com 2Gy diariamente, associado
a temozolamida na dose de 75 mg/m?2 de superficie corporal todos os dias da semana
durante a radioterapia. Apds o término da radioterapia realizam-se seis ciclos com
dose de 150-200 mg/m? de superficie corporal por cinco dias durante cada ciclo de 28
dias (STUPP et al., 2005)
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Pacientes com metilacado da MGMT (O6-metilguanina-DNA-metiltransferase)
tém resposta superior a temozolomida. Polimeros contendo o alquilante carmustina
também podem ser depositados no leito cirurgico (OMURO; DEANGELIS, 2013;
THAKKAR et al., 2014).

O bevacizumab (Avastin®), um anticorpo monoclonal antifator de crescimento
vascular endotelial (VEGF), esta em estudo para emprego na primeira linha de
tratamento, com resultados promissores até o presente momento (OMURO;
DEANGELIS, 2013)

Praticamente todos os tumores progridem apos um periodo livre de
progressdo, que vai de sete a dez meses e tristemente nenhuma das terapias
disponiveis é capaz de melhorar a sobrevida como um todo, com beneficios limitados
em casos seletos. Dentre os recursos, pode-se langar mao de nova cirurgia para
citorreducao e alivio do efeito de massa além de atualizacdo do status molecular e
histolégico. A quimioterapia de resgate inclui os agentes supracitados, além de outros
alquilantes como nitrosureias e carboplatina (OMURO; DEANGELIS, 2013).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia artificial € o ramo da ciéncia computacional dedicada ao
desenvolvimento de sistemas que normalmente necessitariam da inteligéncia humana
para sua solugdo (CHARTRAND et al., 2017).

A ciéncia da |IA nao é recente. As primeiras descricdes datam da década de
50, e o principal limitante para tamanho atraso na sua propagacao foi a falta de
computadores capazes de processar este tipo de rede, além da baixa disponibilidade
dados (CHARTRAND et al., 2017).

A |A possui diversas subespecialidades. A mais abrangente delas, o
aprendizado de maquinas ou machine learning (ML), desenvolve algoritmos que
desempenham tarefas a partir do aprendizado de padrdes, ao invés de determina-los
na programagao, com suas subespecialidades representation learning (RL) e deep
learning (DL) (FIGURA 14) (CHARTRAND et al., 2017).
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FIGURA 14 — DIAGRAMA DAS ESPECIALIDADES DA IA

Artificial intelligence (Al)

FONTE: Adaptado de Chartrand (2017).
NOTA: IA — Inteligéncia artificial

O cerne do DL reside no desenvolvimento de redes neurais. De maneira
limitada, a atividade de um neurdnio pode parecer relativamente simples, mas se torna
progressivamente complexas quando se leva em conta as diversas vias e conexdes
entre os bilhdes de neurbnios do cérebro humano. Funcionam, de maneira
semelhante, as redes neurais, onde multiplos nés neurais artificiais estéo interligados,
produzindo um desfecho isolado, mas baseado numa somatéria de evidéncias
providenciada pelo restante da rede neural (CHARTRAND et al., 2017).

O aspecto profundo das redes neurais diz respeito as camadas situadas entre
a camada de entrada, ou input, e a saida, ou output. O empilhamento de camadas de
neurdnios permite estabelecer uma hierarquia de caracteristicas, que se tornam
progressivamente mais complexas. Foge a compreensao, inclusive dos cientistas da
computac&o os processos que ocorrem nas camadas profundas, e que produzem os
desfechos desejados. Este fenbmeno € conhecido como a caixa preta das redes
neurais (FIGURA 15) (CHARTRAND et al., 2017).

FIGURA 15 — REPRESENTAGCAO GRAFICA DAS REDES NEURAIS E SUAS CAMADAS

INPUTS CAMADAS PROFUNDAS OUTPUTS

FONTE: Adaptado de Chartrand (2017).
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Uma vez criada, a rede neural é treinada com o ajuste dos parametros de
peso e viés de cada nd. Numa rede moderna, podem existir milhdes destes
parametros para ajuste. Sendo assim, parte-se de uma configuragao inicial aleatéria
e segue-se com a otimizagdo do algoritmo a partir do gradiente descendente
(CHARTRAND et al., 2017).

A cada passagem dos dados na rede, é estabelecida a fungao de perda, que
consiste na inacuracia do método, ou seja, o quao distante ele encontra-se do valor
de regressdo. Com base nessa fungao, os parametros sao reajustados, e os dados
processados diversas vezes, na direcdo de minimizar a funcdo de perda e de
maximizar a acuracia do modelo (CHARTRAND et al., 2017).

Apos o desenvolvimento da rede neural, € necessario treina-la. Para isso,
duas abordagens s&o possiveis — a supervisionada e a nao supervisionada
(SOTOUDEH et al., 2019).

Na metodologia supervisionada, o modelo é treinado com imagens
demarcadas e tenta encontrar tais caracteristicas em imagens cruas. Emprega como
principais técnicas para o seu desenvolvimento regressao linear e logistica, support
vector machines (SVMs), random forest e Bayes (SOTOUDEH et al., 2019).

Na metodologia ndo supervisionada o modelo tenta encontrar caracteristicas
sem ftreinamento prévio com imagens segmentadas através de técnicas como
propagacéo de afinidade, mapas auto-organizantes, K-means, e clustering hierarquico
(SOTOUDEH et al., 2019).

Na pratica, métodos totalmente ndo supervisionados ainda nao apresentam
resultados satisfatorios, e por isso, tém crescido a importancia do método semi-
supervisionado, consistindo na combinacao do uso de informacgdes etiquetadas e nao
etiquetadas (CHARTRAND et al., 2017).

O tamanho da amostra de treinamento para produzir resultado satisfatério
depende de essencialmente da natureza e da complexidade da tarefa. Reside nesse
ponto a maior limitagdo do meétodo, pois a disponibilidade de imagens de boa
qualidade segmentadas e etiquetadas € limitada (SOTOUDEH et al., 2019).

Uma alternativa para aumentar a amostra € o aumento artificial através de
pequenas transformagdes das imagens que dispensam nova demarcagao. Isso pode
ser obtido através de inversdo, rotagéo, translagao, zoom e deformacao elastica
(CHARTRAND et al., 2017).
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Por fim, a performance do modelo pode ser aferida de diversas formas. E
possivel fazer analise bioestatistica convencional com sensibilidade, especificidade e
acuracia, bem como empregar métodos mais complexos, como a curva ROC. Para a
comparagao entre segmentacgdes feitas pelo operador e pelo algoritmo, pode-se
lancar mao do escore Dice. E importante destacar, que quanto maior a complexidade
do algoritmo, mais complexa é a avaliagao de sua performance (SOTOUDEH et al.,
2019).

Diversos softwares sao disponiveis para o desenvolvimento de redes neurais,
a maioria destes abertos ao publico e gratuitos. Dentre estes estdo Theano, Torch,
TensorFlow, CNTK, Caffe e Keras. O compartilhamento de algoritmos e datasets tem
permitido o avango acelerado do ML (CHARTRAND et al., 2017).

2.2.1 Aplicagbes em neuro-oncologia

No que concerne os gliomas, a IA tem ganhado espaco em todas as esferas
do manejo, desde as etapas pré-tratamento, com o diagndstico, localizagao,
segmentacéo, gendmica, planejamento cirurgico e demais caracteristicas extraiveis
da imagem, bem como no pos-tratamento, no diagndstico de progressao de doenga
ou recorréncia (SOTOUDEH et al., 2019).

A volumetria dos diversos componentes da neoplasia, como edema, realce e
necrose representa informacao vital para o planejamento cirurgico, mas a
segmentacdo manual € uma técnica demasiadamente trabalhosa. Visando suprir essa
necessidade, a IA também entra em campo, com diversos tipos de algoritmos de
segmentacdo dos componentes do tumor, com grande qualidade, sobretudo nas
redes neurais convolucionais (LOTAN et al., 2019; SOTOUDEH et al., 2019).

Modelos semelhantes também tém sido empregados na avaliagdo por
imagem intraoperatéria, dado o comportamento altamente infiltrativo desses graus de
neoplasia, guiando a real interface entre parénquima normal e tecido encefalico
infiltrado (SOTOUDEH et al., 2019).

Classicamente, os neurorradiologistas reconhecem padrbes a imagem de RM
que séo capazes de inferir com certo grau de confiabilidade o grau tumoral, como a
presenca de realce, necrose e comportamento perfusional. Algoritmos de IA podem
extrair além destas, outras caracteristicas de imagem imperceptiveis aos olhos

humanos, ciéncia a qual se da o nome de radiomics (SOTOUDEH et al., 2019).
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A maioria das ferramentas de radiomics atualmente sdo consideradas
limitadas, por extrair informagdes valiosas, mas com baixa capacidade de inferir o
desfecho desejado. Desse modo, a maioria dos pesquisadores utilizam a extragao das
caracteristicas radibmicas dos tumores como parte do algoritmo, que com a adi¢ao de
camadas se torna mais preciso em predizer mutacdes. Contudo, nenhuma ferramenta
possui ainda validagao para aplicagao clinica (SOTOUDEH et al., 2019).

A |IA também tem sido empregada na avaliagao histolégica dos gliomas, com
o advento do escaneamento de laminas. Sdo descritas aplicagdes no diagnostico
histolégico, detecgdo de tipos celulares e predicdo do progndéstico, com bons
resultados. Tais redes neurais prometem auxiliar e facilitar o trabalho do patologista,
delimitando areas de interesse ou realizando a contagem de mitoses por campo, por
exemplo (SOTOUDEH et al., 2019).

IA também visa impactar positivamente o planejamento da radioterapia,
delimitando o tecido de interesse e determinando as isodoses em estruturas
adjacentes relevantes (SOTOUDEH et al., 2019).

Apesar dos grandes avangos no campo da radiologia, com espectroscopia,
perfusdo e PET, permanece sendo desafio a toda a equipe assistente a diferenciagao
entre pseudoprogressdo, relacionada a alteragbes pos-tratamento, como
radionecrose, e progressdo de doenga. Entra em campo, entdo, outra aplicagédo da
IA, ainda precoce e com poucos estudos de amostras limitadas (SOTOUDEH et al.,
2019).

Por fim, e de grande valia € a determinagdo do prognéstico do paciente,
classicamente feito a partir da unido de aspectos de imagem, epidemiologicos e
histomoleculares. Diversos algoritmos de IA tém sido desenvolvidos nesse sentido,
utilizando desde imagens convencionais de RM a sequéncias avangadas, como rCBV,
DTl e fs-MRI (SOTOUDEH et al., 2019).

Muitos desafios limitam a implantacdo em larga escala da |IA atualmente. O
primeiro e maior deles sendo a escassez de dados padronizados e uniformes, visto
que cada servico possui protocolo especifico de diagndstico, imagem e manejo,
limitando a uniformizagdo de uma grande populagao para a realizagao de trials de
validacao (JIN et al., 2020; SOTOUDEH et al., 2019).

Junto a escassez de dados, residem os aspectos ético e legais de
compartilhamento de dados de pacientes entre servigos, uma vez que vinculadas as

imagens existem informagdes pessoais do paciente, além da possibilidade de
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reconstrugao tridimensional dos voxels da face, quebrando o sigilo (SOTOUDEH et
al., 2019).

Outro grande limitante é a dificuldade de generalizagdo dos algoritmos, pois
as camadas de black box das redes neurais fogem ao compreendimento do
desenvolvedor, e consequentemente dos que tentam reproduzi-lo (JIN et al., 2020;
SOTOUDEH et al., 2019).

Por fim, ha imensa falta de interoperabilidade entre a equipe assistente e a
equipe de engenharia computacional, e na maioria das vezes, nado se compreende 0s
anseios e objetivos do outro (JIN et al., 2020; SOTOUDEH et al., 2019).

Por ser 0 escopo do presente estudo, a revisdo se concentrara nas técnicas

de segmentagao.

2.2.2 Segmentacao

Segmentacao diz respeito a técnica computacional de extrair regides de
interesse, ou regions of interest (ROIs) de uma determinada imagem qualquer. Sendo
assim, consiste em atribuir rétulos a partes de imagens que podem ser identificadas
como de interesse devido a suas cores, formas, brilho, intensidade ou margens (DAR;
PADHA, 2019; NOROUZI et al., 2014).

No contexto da radiologia, a segmentagao resume-se em denominar ROls em
imagens dos diferentes métodos, como radiografias, ultrassonografias, TCs e RMs.

Somente na maior base de dados de indexacdo de publicacbes médicas
existem mais de 400.000 publicagbes com o descritor “segmentation”, sendo mais de
cem mil destas datadas dos ultimos cinco anos.

A segmentacdo requer inicialmente o pré-processamento das imagens.
Etapas de preparacéo e tratamento sdo comuns a todos os tipos de imagens, sejam
elas naturais ou imagens médicas, podendo-se citar como exemplo etapas de
remocao de ruidos, normalizagéo e ajuste de intensidade.

Imagens meédicas possuem como qualquer outro tipo de dados, as suas
especificidades, sejam eles oriundos de diferentes aparelhos, imperfei¢coes relativas
ao método de amostragem e até a necessidade de usar um espago de coordenadas
padréao. Ha ainda necessidades especiais relativas a regidao do corpo, que para

imagens da regido cerebral engloba a remocéao de olhos, pescogo, coluna, etc.
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Dito isso, alguns métodos possuem maior prevaléncia que outros, como o
caso da corregao de inomogeneidades, onde o método N4 € amplamente utilizado em
trabalhos de segmentacédo de tumores cerebrais. Ja para a remogao de partes que
nao sejam o cérebro ha diversas abordagens, tais como métodos baseados em redes
neurais ou por um atlas probabilistico (FONOV et al., 2011; HU et al., 2019; KLEESIEK
et al., 2016; MARTINS et al., 2019; TUSTISON et al., 2010; ZHONG et al., 2020).

A segunda etapa de pré-processamento tem como objetivo o processamento
das imagens originais sem a influéncia e degradagao do nivel de intensidade das
lesdes devido a aplicagao de filtros. Assim, é feito o alinhamento do plano sagital, bem
como a transformacgéo para o espago MNI. Em seguida é feita a segmentacdo do
cérebro utilizando a mascara obtida anteriormente. Finalmente o nivel de intensidade
das imagens € padronizado, garantindo que nao ocorra discrepancias do nivel de
intensidade entre diferentes imagens ou diferentes pacientes.

Apds o pré-processamento, procede-se com os métodos computacionais de
segmentacao, que se baseiam em propriedades da regido de interesse (NOROUZI et
al., 2014).

O mais conhecido deles, thresholding, consiste em uma das técnicas mais
simples, partindo do pressuposto que imagens sdo compostas por um histograma com
pixels com diferentes intensidades de cinza, sendo os pixels de intensidade de sinal
inferiores ao de interesse o fundo, ou background, e os pixels de intensidade
semelhante ou superior ao de interesse correspondem a regido a ser segmentada
(DAR; PADHA, 2019; NORQUZI et al., 2014).

Particularmente no caso das imagens médicas, onde os backgrounds néo sao
constantes, o theresholding local, ou seja, de uma area de interesse, onde se define
a regido a ser estudada e o background, tem papel maior (DAR; PADHA, 2019;
NOROQUZI et al., 2014).

Existem ainda algoritmos para determinar automaticamente o valor de
thereshold, ou seja, a intensidade de cinza a partir de qual os pixels passam a ser
definidos como de interesse (NOROUZI et al., 2014).

Dentre as técnicas region based, a mais difundida é a de region growing, onde
se define uma semente em regido de interesse, e a partir de homogeneidades das
adjacéncias o método realiza a segmentagdo. Tem como principal desvantagem a
necessidade de estabelecer uma semente, que pode ser definida manualmente ou
automaticamente (DAR; PADHA, 2019; NOROUZ| et al., 2014).
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As estratégias baseadas no reconhecimento das margens, ou edge based,
sdo capazes de detectar descontinuidades significativas dos valores de intensidade
dos pixels em uma imagem, capazes de gerar contornos mais sutis (DAR; PADHA,
2019; NORQOUZI et al., 2014).

Visando sanar as segmentagcdes que superestimavam os ROls, ou over-
segmentation, a técnica de watershed foi criada, permitindo separar objetos
sobrepostos em uma imagem, sendo de facil aplicagdo em imagens com escalas de
cinza (DAR; PADHA, 2019; NOROUZI et al., 2014).

Dentre os métodos nao-supervisionados, encontra-se o k-nearest neighbour
onde k € o numero de pixels vizinhos de maior semelhanga com a regiao de interesse
a serem incluidos. Sendo assim, independe das propriedades estatisticas dos pixels.
Tem como maior desvantagem a necessidade de um dataset grande e segmentado
para o treinamento do algoritmo (DAR; PADHA, 2019; NOROUZI et al., 2014).

Outro método de reconhecimento de padréo € o maximum likelihood, que é
capaz estimar um grande volume de dados a partir de uma amostra, de acordo com
um modelo estatistico, sendo o mais comum deles a distribuicdo Gaussiana, quando
nao se tem acesso ao dataset completo (NOROUZI et al., 2014).

Os métodos supracitados utilizam ou informagdes da regido de interesse ou
dos contornos. Existem ainda, os métodos hibridos, que utilizam ambos, sendo o
graph cut o mais empregado nas imagens médicas. Consiste em técnica interativa
onde o usuario identifica o objeto de interesse e o background em alguns pixels, e o
algoritmo é capaz de segmentar levando em conta a detecgdo de informagdes da
regido de interesse, mas também de seus contornos (FIGURA 16) (NOROUZI et al.,
2014).

FIGURA 16 — REPRESENTAGCAO DO GRAPH CUT

B

Imagem original Segmentacao

FONTE: Adaptado de Norouzi et al (2014).
LEGENDA: Na imagem original a esquerda com diferentes intensidades de cinza dos pixels define-se
através de sementes o objeto de interesse (O) e o background (B), e a direita demonstra-se o resultado
da segmentacao.
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Para a avaliagdo do desempenho da segmentagcdo através de um
determinado algoritmo, utiliza-se o coeficiente Dice, que quantifica a sobreposigao
entre a segmentacdo manual e a realizada pela técnica a ser testada (NOROUZI et
al., 2014).

TABELA 3 — RESUMO DAS TECNICAS DE SEGMENTACAO

Tipo Metodologia Vantagens Desvantagens

Thersholding Thersholding local | Facil implementagao Margens indefinidas e
N&o requer treinamento ruidosas

Region-based Region growing Baseado na similaridade dos | Necessidade de

pixels vizinhos confere certa | estabelecer semente
resisténcia ao ruido
Método facil e conveniente

Edge based Edge detection Seleciona uma grande regido da | Aplicagao em
imagem backgrounds
simplificados
Watershed Reduz oversegmentation Tempo

Separa objetos sobrepostos

FONTE: Adaptado de Bar et al (2019).

Com a dificuldade de implementacdo em larga escala dos métodos
automaticos, € crescente o papel das técnicas semiautomaticas, que tém como
grande vantagem a facil utilizagdo, com inumeras ferramentas gratuitas e amplamente
disponiveis.

A mais difundida delas é o itk-SNAP, disponivel para todos os sistemas
operacionais, com interface simples e tendo como principal vantagem a capacidade
de importar imagens em formato DICOM, sem necessidade de conversao para NiFTI.

Outra ferramenta gratuita e disponivel para os principais sistemas
operacionais € o 3D Slicer, que também importa formato DICOM para segmentacao,
que pode ser manual ou semiautomatica.

Existe ainda uma alternativa brasileira, o InVesalius, desenvolvido ha mais de
vinte anos, que também permite a segmentagao semiautomatica de imagens médicas
em formato DICOM.

O VISVA (Volumetric Image Segmentation, Visualization and Analysis) é uma
ferramenta desenvolvida pelo Laboratério de Informatica e Data Science da
Universidade de Campinas (LIDS Unicamp), que permite a visualizagdo das imagens
em trés diferentes eixos (axial, coronal e sagital), além da visualizacdo 3D da
segmentacao, utilizando técnica descrita por Falcdo em 2004 (FALCAO; BERGO,
2004).
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O VISVA conta ainda com diversos moédulos de segmentagdo, como por
limiar, segmentag¢ao automatica do cérebro e segmentagao interativa manual. Para o
processo de anotagao volumétrica utiliza o médulo de segmentacéo interativa, o qual
necessita de apenas alguns marcadores manuais para a segmentagao de todo o
processo, a partir do estabelecimento de uma semente em uma area de interesse.

Além disso, € possivel com a insercdo de novos marcadores corrigir a
segmentacao de forma rapida, sem a necessidade de comegar o processo do zero,
através da ferramenta IFT (Image Foresting Transform) em sua forma diferencial
(DIFT), cujo algoritmo para segmentacéo ocorre da mesma forma que o watershed,
com o crescimento de novas regides a partir de uma representagao de bordas da
imagem original (FIGURA 17).

Com o VISVA pode-se entdo anotar as diferentes regides dos tumores

cerebrais de forma rapida e interativa, seguindo padrbes ja estabelecidos de

anotagao.

FIGURA 17 — CORRECAOQ VIA DIFT NO VISVA

FONTE: A autora (2022).
Legenda: Exemplo de uso da ferramenta VISVA, a qual usa a IFT diferencial para segmentagao
interativa de uma lesao cerebral. A primeira figura mostra o exemplo de uma segmentacao feita
anteriormente com a IFT, porém observe que ha uma regiao que precisa ser corrigida. A segunda figura
mostra a insercdo de novas sementes (sementes de objeto e fundo, vermelhas e brancas,
respectivamente) e finalmente a terceira figura ilustra a corregdo via DIFT, com aumento da area
segmentada. Sendo assim, multiplas corre¢gées podem ser feitas.

2.2.2.1 Histoérico da segmentagcdo em neuro-oncologia

Datam de mais de quarenta anos as iniciativas que buscam correlacionar o
tamanho dos gliomas com parametros clinicos dos pacientes acometidos, sobretudo
prognosticos.

Em 1979 Reeves e Marks publicaram o primeiro estudo tentando correlacionar

as dimensdes do glioblastoma em imagem e o prognéstico. Para isso, realizaram a
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medida da area das lesbes em imagens de TC pré-operatérias a partir do maior
comprimento e largura de 56 pacientes (REEVES; MARKS, 1979).

Surpreendentemente, nao foi encontrada correlacédo entre a area do tumor e
a sobrevida (p > 0,18) quando comparados os pacientes com lesdes pequenas (< 300
cm?) ou grandes (= 300 cm?) (REEVES; MARKS, 1979).

Reeves concluiu em seu estudo que se existe correlagao entre o tamanho da
lesao e a sobrevida, deve ser pequena e demonstravel apenas em amostras maiores,
sendo assim, um estadiamento baseado em medidas € de baixo valor progndstico
(REEVES; MARKS, 1979).

Em 1980, Levin utilizou as medidas dos maiores eixos do realce, necrose e
edema em imagens de TC para predizer a probabilidade de progressao e sobrevida
(LEVIN et al., 1980b).

Trés anos depois, Andreou et al correlacionou as medidas dos dois maiores
eixos das lesdes em imagens de TC com a sobrevida, sem bons resultados. Porém,
encontrou relagao inversa do tamanho de tumor residual (p < 0,01) e da extenséo do
edema (p < 0,01) em imagens pdés-operatérias com a sobrevida (ANDREOU et al.,
1983b).

Quase uma década depois, Wood et al estudaram a correlagao entre a area
de realce dos tumores e o prognostico de 510 pacientes. No segmento pré-operatdrio,
nao houve diferenga significativa de sobrevida entre os grupos de lesdes pequenas (<
16 cm?2) ou grandes (= 16 cm?, p = 0,48) (WOOD; GREEN; SHAPIRO, 1988b).

Ainda em 1988, Albright Jr desenvolveu um método computacional baseado
em planimetria e geometria esférica para calcular o volume das lesdes a partir de
imagens de TC, bem como as hipodensidades centrais, relacionadas a necrose, e
perilesionais, relacionadas a edema, e as relagbes entre estes componentes,
comprovando a maior acuracia do método quando comparado com as técnicas
geométricas elipsoides ou esféricas (ALBRIGHT RE; FRAM EK, 1988a, 1988b).

Em 1999, Xue também estudou a volumetria através da planimetria de
imagens de TC de 99 pacientes com gliomas, mas desta vez, correlacionando-a com
a sobrevida. Os pacientes com lesdes pequenas (< 32 cm?) tiveram sobrevida maior
que os que apresentavam tumores grandes (= 32 cm?) (XUE; ALBRIGHT, 1999b).

Além disso, nos pacientes com uma performance clinica baixa, com indices
de KPS menores ou iguais a 60, os que apresentavam tumores pequenos tiveram
sobrevida significativamente maior (p = 0,01) (XUE; ALBRIGHT, 1999b).
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Xue ainda comparou o meétodo planimétrico com o método geométrico, sendo
que no segundo, as correlagdes acima citadas ndo foram encontradas, concluindo
assim, que no estudo dos gliomas, as medidas geométricas podem né&o ter valor
prognéstico (XUE; ALBRIGHT, 1999b).

Com o advento e propagacgédo da RM, Hammoud estudou a volumetria dos
componentes tumorais de edema, realce e necrose, embasado no argumento de que
sao tradugdes radioldgicas de variaveis bioldgicas do proprio tumor. Para isso, utilizou
imagens de RM pré-operatorias de 48 pacientes a partir das quais foram calculados
os volumes das lesdes, a partir das medidas dos trés eixos e assumindo-se formato
elipsoide, e criadas escalas de zero a trés para realce, necrose e edema (HAMMOUD
et al., 1996b).

O volume das lesdes nao teve correlagao com a sobrevida dos pacientes. No
entanto, houve diferenca estatisticamente significante quanto maior o grau de necrose
(p <0,001) e realce (p = 0,003). Ja para o edema, houve um efeito quadratico, com a
pior sobrevida no grau Il (p =0,001) (HAMMOUD et al., 1996b).

Foi o primeiro estudo a inferir o valor prognéstico da quantidade de necrose
em RMs pré-operatorias de pacientes com glioblastoma.

Desde entao, diversos autores buscaram a correlacdo da volumetria tumoral
com aspectos clinicos, cirurgicos, histomoleculares e prognosticos em gliomas de alto

grau, e nesse contexto, foi crescente o papel das técnicas semiautomaticas.

2.2.2.2 Estado da arte em segmentacgao e gliomas

Foi realizada busca avangada da literatura com os descritores expostos no

quadro abaixo (QUADRO 1) e com o auxilio de operadores booleanos.

DESCRITORES UTILIZADOS
Glioma Segmentation
Glioblastoma Volumetry
QUADRO 1 — DESCRITORES UTILIZADOS NA REVISAO BIBLIOGRAFICA
Fonte: A autora (2022).

Foram encontrados 86 artigos na lingua inglesa com os descritores acima no
titulo, dos quais 71 tinham como escopo a segmentagdo e suas aplicagdes em
gliomas, sendo a maioria relacionado a técnicas automaticas e publicagdo de

algoritmos de segmentagao (TABELA 4).
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TABELA 4 — RESUMO DOS ARTIGOS PUBLICADOS SOBRE SEGMENTAGAO 3D EM GLIOMAS

(continua)
Ano Autor Objetivo Técnica N
1995 |Phillips WE et al Proposta de algoritmo Automatica 1
2005 |Hata et al Proposta de ferramenta de | Semiautomatica 15
segmentacéao
2009 |Emblem KE et al Proposta de algoritmo Automatica 50
2010 |Galldiks N et al Segmentagéo Semiautomatica 12
semiautomatica do PET-RM
2010 |Assefa D et al Proposta de algoritmo Automatica 27
2011 |lliadis G et al Volumetria e prognéstico Semiautomatica 50
2012 Gooya A et al Proposta de algoritmo Automética 122
2012 Zhu'Y et al Proposta de ferramenta de | Semiautomatica 26
segmentacéo
2013 | Schmitt P et al Comparagao segmentacao | Manual 65
manual x medidas lineares
2014 Porz N et al Comparagcao segmentacdo | Automatica 25
manual x algoritmo
2014 Kwon D et al Proposta de ferramenta de | Semiautomatica N&o especifica
segmentacéao
2014 | Cordova JS et al Proposta de algoritmo Automatica 37
2014 | LeeJetal Proposta de algoritmo Automatica 32
2014 | Tran AN et al Predicao de resposta | Semiautomatica 39
tratamento adjuvante
2014 Grabowski MM et al | Volumetria residual e | Semiautomatica 128
progndstico
2015 Odland A et al Comparagao segmentacdo | Semiautomatica 20
manual x semiautomatica
2015 Njeh | et al Segmentacgao Automatica Nao usou
dataset préprio
2015 | Juan-Albarracin J | Proposta de algoritmo Automatica Nao usou
et al dataset préprio
2015 Riley GT et al Predicdo da progressao | Semiautomatica 22
pela volumetria
2015 | Amelot A et al Proposta de atlas para | Automatica 152
predizer crescimento glioma
2015 Kazerooni AF et al | Proposta de algoritmo Automatica 13
2015 Steed TC et al Proposta de algoritmo Automatica N&o usou
dataset proprio
2015 Wangaryattawanic | Volumetria e prognostico Semiautomatica 94
h P etal
2016 Fyllingen et al Comparagao entre | Semiautomatica 20
ferramentas
2016 Dunn Jr W et al Comparagao entre | Semiautomatica 67
ferramentas
2016 Sreenivasan SA et | Comparagdo segmentagdo | Manual 44
al manual x medidas lineares
2016 Abdallah MB et al Variabilidade segmentagdo | Manual 12
2016 Cordier N et al Proposta de algoritmo Automatica N&o usou
dataset préprio
2016 Singh R et al Proposta de algoritmo Automatica 8
2016 Bakas S et al Proposta de algoritmo Automatica 186
2017 Bakas S et al Publicacdo database e | Automatica 243

algoritmo




2017

2017

2017
2017
2017

2017

2018

2018

2018
2018

2019

2019

2019
2019

2019

2019
2020
2020

2020
2020

2020
2020
2020

2020
2020
2021

2021

2021

2021

2021
2021
2021

2021
2021

Huber T et al
Wu YP et al

Bg et al
Li Z et al
Lee M et al

Petersen J et al
Zhao Z et al

Selvapandian A et
al
Perkuhn M et al

Thust SC et al
Wu 'Y et al
Tixier F et al

Sun R et al
Henker C et al

Canalini L et al

Ozaki T et al
Naser MA et al
Berntsen EM et al

SuRetal

Khoshravanian A et
al
Zhong L et al

Tang F et al
Choi Y et al

Eijgelaar RS et al
Wan'Y et al
Bouget D et al

Zhihua L et al
Decuyper M et al
Aziz MJ et al

Zhang Z et al
Khalaf NA et al

Van Garderen KA
et al
Park JE et al

Van Kempen EJ et
al

Predicdo da
pela volumetria
Segmentacdo em aplicativo
de celular

Variabilidade segmentagéo

progressao

Proposta de algoritmo

Comparacao entre
ferramentas
Comparacgao entre
ferramentas

Proposta de algoritmo
Proposta de algoritmo

Proposta de algoritmo

Segmentacgao 2D x 3D para
predizer mutagdes
Proposta de algoritmo

Confiabilidade da
segmentacéo
Proposta de algoritmo

Correlagao volumetria x Ki-
67

Segmentacgao
intraoperatorio
Segmentagcdo em PET-RM

ultrassom

Proposta de algoritmo

Predicdo da
pela volumetria
Proposta de algoritmo

progressao

Proposta de algoritmo

Proposta de algoritmo
Proposta de algoritmo

Comparagao segmentacao
manual x algoritmo
Proposta de algoritmo

Proposta de algoritmo

Comparagao segmentacao
manual x algoritmo
Proposta de algoritmo

Proposta de algoritmo
Segmentacao

Proposta de algoritmo
Variabilidade segmentacéao

Implementacgéo de
ferramenta de segmentacéo
Proposta de algoritmo

Metanalise

Semiautomatica
Semiautomatica

Semiautomatica
Automatica
Semiautomatica

Semiautomatica
Automatica
Automatica

Automatica
Semiautomatica

Automatica
Semiautomatica

Automatica
Semiautomatica

Automatica

Automatica
Automatica
Manual

Automatica
Automatica

Automatica
Automatica
Automatica

Automatica
Automatica
Automatica

Automatica
Automatica
Automatica

Automatica
Automatica
Automatica

Automatica
Nao se aplica

48

30

129

23

160

Nao usou
dataset préprio
Nao usou
dataset préprio
Nao usou
dataset préprio
Nao usou

dataset préprio
64

44

Nao usou
dataset préprio
90

5
152

Nao usou
dataset préprio
45

110
106

26

Nao usou
dataset préprio
62

59

45

634

120

1887

Nao usou
dataset préprio
Nao usou
dataset préprio
Nao usou

dataset préprio
Nao especifica

20
55

238
Nao se aplica



2021 Zheijang J

2021 Fu J et al

2021 Ali MJ et al

2021 Carver EN et al
2022 Lotan E et al
2022 Cheng J et al
2022 Zhang TC et al
2022 Thomas MF et al

Proposta de algoritmo Automatica
Proposta de algoritmo Automatica
Proposta de algoritmo Automatica
Proposta de algoritmo Automatica
Proposta de algoritmo Automatica
Segmentacdo e predicdo | Automatica
IDH

Proposta de algoritmo Automatica
Segmentacgao em | Automatica
sequéncias faltando

sintetizadas

49

N&o usou
dataset préprio
258

Nao especifica

N&o usou
dataset préprio
437

Nao especifica

18
68

FONTE: A autora (2022)

No tocante ao progndstico, os principais estudos com objetivos semelhantes

encontram-se resumidos na tabela abaixo (TABELA 5).

TABELA 5 — REVISAO DA LITERATURA EM PROGNOSTICO E VOLUMETRIA

Autor N ROI Técnica Variaveis Resultados
Lacroix M et al| 416 Realce (0 a Il), | Selecdo da area | Idade, sexo, | Graus maiores de
(2001) necrose (0 a | no axial e | KPS, tipo de | realce (p = 0,007),

[lI), edema (0 a | extrapolagéo cirurgia, edema (p = 0,04)
1)} para volume | tratamento e necrose (p <
através da | adjuvante, 0,001) ligados a
espessura da | satus vital, | sobrevida inferior.
lesdo (MedVision | porcentagem
1.14) de
ressecgao
lliadis G et al (2011) | 65 Volumes de | Semiautomatica Idade, sexo, | Menor sobrevida
realce, edema | (Volumio) KPS, tipo de | relacionada a
€ necrose cirurgia, maiores volumes
MGMT de realce e
necrose, sem
relacao com
edema. Mutagao
MGMT ligada a
valores menores
de necrose
Grabowski MM et al | 128 Volume de | Semiautomatica Idade, sexo, | Menor sobrevida
(2014) realce (T1Gd+) | (BrainLab) KPS relacionada a
pré e pos- maiores volumes
operatorio de realce pré e
pos-operatério
Wangaryattawanich | 94 Volumes de | Semiautomatica | Idade, sexo, | Menor sobrevida
P et al (2015) realce, edema | (3D Slicer) KPS relacionada a
€ necrose maiores volumes

de edema (cutoff
de 85.000 mm3, p
= 0,019) e realce
(cutoff de 35.000
mm3, p =0,013)

FONTE: A autora (2022)
NOTA: O estudo de Lacroix et al ndo foi incluido na tabela 4 por n&o se tratar de segmentacéao 3D.
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Além do prognéstico, alguns autores estudaram a correlagdo da volumetria
com mutacdes e sua capacidade em predizé-las.

Lee et al avaliou o volume dos componentes tumorais em gliomas grau 4 e
identificou volumes menores de realce e necrose em pacientes com mutagédo IDH
(LEE et al., 2019).

Para mutacbes MGMT os resultados sdo mais escassos, destacando-se o
estudo de lliadis et al, que encontrou volumes menores de necrose em pacientes
mutados (ILIADIS et al., 2012).

Com relagdo a associagdo dos indices Ki67 e volumetria em glioma, a

literatura é escassa e controversa (TABELA 6).

TABELA 6 — REVISAO DA LITERATURA SOBRE CORRELACAO K167 E VOLUMETRIA

Autor Ano | N Técnica Segmentacdao | Achados
Henker et | 2019 | 152 | Semiautomatica Edema no 2D | Auséncia de correlacéo do
al (contour expansion | FLAIR; Realce | Ki67 com volumetria
- SmartBrush by | tumor e necrose
Brainlabs) no 3D T1Gd+;
subtrai  areas
cisticas
Armocida | 2020 | 127 | Manual tracer Nao especifica | Correlacdo entre Ki67 e
et al (Osirix) (édrea de sinal | volume tumoral em lesbes

alterado no T1, | >45cm?
sem especificar

2D/3D)
Caramanti | 2022 | 70 | Manual tracer Edema no | Correlacdo entre edema
et al (Horos) FLAIR; realce | (p < 0,004) e Ki67. Sem
no T1Gd+ (ndo | correlagdo com realce ou
especifica tumor total
2D/3D)

FONTE: A autora (2022).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 DESENHO DO ESTUDO

Trata-se de estudo observacional transversal retrospectivo.

3.2 OBJETIVOS

O presente estudo tem como objetivo primario a correlagdo da volumetria das
subareas tumorais com variaveis clinicas (sobrevida) e histopatologicas (IDH, ATRX,
MGMT e Ki67).

Os objetivos secundarios concentram-se na correlagédo da volumetria com
aspectos cirurgicos (tipo de ressecgdo) e margens operatorias ao 5-ALA

(fluorescéncia residual ou ndo).

3.3 CRITERIOS DE INCLUSAO

A partir dos registros do servigo de Neurocirurgia do Instituto de Neurologia
de Curitiba, foram incluidos todos os pacientes submetidos a abordagem cirurgica
(bidpsia, ressecgdes parciais, subtotais e completas) de astrocitomas grau 4 e
glioblastomas, com diagndstico histolégico confirmado, entre os anos de 2015 e 2021
e com exames de RM pré-operatérios disponiveis, contendo obrigatoriamente
sequéncias volumétricas T2 FLAIR e T1 pds-gadolinio.

Cento e trinta e sete pacientes foram inicialmente incluidos, sem predilecéao

por sexo, faixa etaria, cor ou grupo social especificos.

3.4 CRITERIOS DE EXCLUSAO

Foram excluidos os pacientes com imagens de RM pré-operatoria
indisponiveis, ou aqueles com protocolo de aquisigdo de imagem inadequado, sinais
de manipulagado neurocirurgica prévia ou de artefatos que impossibilitassem a analise

das imagens.
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3.5 METODOS

3.5.1 Imagens

Os exames pré-operatoérios foram adquiridos em dois aparelhos da General
Electric (GE) Healthcare de 1.5 Tesla (Signa HDxt) com bobina de cabecga de oito
canais, e um de 3.0 Tesla da GE Healthcare (Discovery MR750W) com bobina de
cabecga e pescogo de 28 canais.

As imagens incluiram obrigatoriamente sequéncias volumétricas 3D T2 FLAIR
(FLAIR CUBE) e 3D T1 pos-gadolinio, segundo os parametros descritos abaixo
(TABELA 7).

TABELA 7 - PARAMETROS DE AQUISICAO DAS IMAGENS DE RM

Parametro FLAIR CUBE 3D T1 FSPGR pés-gadolinio
FOV (mm) 24,00 24,00
Phase FOV 1,00 0,80
NEX 1,0 1,0
Espessura de corte (mm) 1,20 1,40
TR (ms) 5.000 Minimo
TE (ms) 130 In phase
Tamanho do pixel (mm?) 1,1x 1,1 mm 1,0x 1,0 mm

FONTE: A autora (2023).
NOTA: RM — ressonancia magnética; FOV — field of view; NEX — number of excitations; TR — tempo de
repeticao; TE — tempo de echo.

As imagens de RM foram salvas em formato DICOM em workstation
Advantage Workstation 4.7 (GE Medical System, Milwaukee, WI) em hard disk (HD)
externo.

Como pré-processamento, as imagens foram entdo submetidas a
interpolagao para conversao isométrica para voxels de 1 x 1 x 1 mm, e em seguida
convertidas de formato DICOM para NIFTI.

Apds a conversdao em formato NIFTI, através de métodos digitais e de
stripping foram removidas informagdes das imagens que permitam a identificacdo do
paciente, como nome, registro e voxels da face.

Além disso, as imagens foram registradas em um mesmo eixo de
coordenadas, foi realizada remogao de ruido, corre¢do de inomogeneidade e
histogram matching (FIGURA 18).
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FIGURA 18 — PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Imagens
temporarias

Imagens de
entrada (T1GD e
FLAIR)

Etapa 1:
; N4 + detecgao do plano MSP + --veeevne- .
; registro + segmentagdo do cérebro !

Imagens de saida

Etapa 2:
Alinhamenio + mapeamento +
aplicagdoe da mascara + padronizagao

FONTE: A autora (2022).
LEGENDA: Pré-processamento de imagens de lesdo cerebral em duas etapas. A esquerda é
demonstrado o input com as imagens em T1 pos-contraste e FLAIR. A primeira etapa realiza ajustes
espaciais e a segmentacao do cérebro, gerando as imagens temporarias. A segunda etapa realiza o
alinhamento e mapeamento das imagens, com aplicagdo da mascara e padronizagdo as imagens
originais, sem a degradacdo de filtros, e destas surgem as imagens de saida devidamente pré-
processadas para segmentacao.

As imagens devidamente pré-processadas foram importadas no software
VISVA, em ambiente Linux, onde foram segmentadas de forma semi-automatica para
os labels WT em FLAIR CUBE e ET e NC em 3D T1 pds-gadolinio, e os volumes em
mm?3 foram inseridos na planilha de dados. Os volumes de ED foram obtidos através
da subtracao de ET e NC de WT (FIGURA 19).
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FIGURA 19 — EXEMPLO DE SEGMENTACAO NO VISVA

FONTE: A autora (2021).
LEGENDA: Exemplo de segmentacao no VISVA. A-C: Segmentagéo para realce (ET, vermelho) em
3D T1Gd+ axial, coronal e volume rendering, respectivamente. D-F: Segmentacéo para necrose (NC,
amarelo) em 3D T1Gd+ axial, coronal e volume rendering, respectivamente. G-I: Segmentacao para
tumor total (WT, azul) em 3D FLAIR axial, coronal e volume rendering, respectivamente.

Apods a segmentacgao feita por médico residente do terceiro ano de Radiologia
e conferida por médico neurorradiologista com cinco anos de experiéncia, os arquivos
etiquetados foram exportados e encaminhados aos pesquisadores do departamento

de informatica.

3.5.2 Dados clinicos, cirurgicos e histomoleculares

Em paralelo, foram consultados em prontuario e laudos médicos, e inseridos

na planilha de dados os achados cirurgicos (tipo de ressecgao, fluorescéncia 5-ALA),
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histopatoldgicos (diagndstico por congelagao, diagnéstico definitivo, IDH, MGMT,
ATRX, TP53 e Ki67) e prognosticos (sobrevida livre de doenga e geral). Todos os
pacientes foram submetidos a mesma modalidade de terapia adjuvante segundo o
protocolo Stupp.

Ressecg¢bes completas foram consideradas na auséncia de realces solidos
pelo contraste em exame de RM pods-operatoria imediata. Os pacientes que
apresentassem lesao residual, com realce sélido ou nodular pelo contraste foram
considerados como ressecgdes incompletas.

A auséncia de fluorescéncia 5-ALA residual no leito operatorio foi classificada
como margens 5-ALA livres. Na presencga de fluorescéncia residual no leito operatario,

os pacientes foram classificados como margens 5-ALA comprometidas (FIGURA 20).

FIGURA 20 — AVALIACAO DE MARGENS POR RM E 5-ALA

<~

FONTE: A autora (2023).
LEGENDA: A-B: Imagens de RM pdés-operatérias imediatas com axial T2 (A) e T1 pds-gadolinio (B)
demonstrando resseccao de lesao frontal esquerda, com realce linear ao redor da cavidade cirdrgica
em B. C: Imagem intraoperatéria demonstrando auséncia de fluorescéncia 5-ALA residual no leito
operatério. Este caso foi classificado como ressecgdo completa com margens 5-ALA livres. D-E:
Imagens de RM pés-operatérias imediatas com axial T2 (D) e T1 pds-gadolinio (E) demonstrando
cavidade operatoria frontal direita, com realce residual sdélido e irregular na margem posterior. F:
Imagem intraoperatdria evidencia fluorescéncia 5-ALA residual em rosa. Este caso foi classificado
como ressecgao incompleta com fluorescéncia 5-ALA residual no leito operatério.
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3.6 ANALISE ESTATISTICA

A analise estatistica foi realizada com o auxilio de planilha eletrbnica do
Microsoft Excel e do software SPSS20, estabelecendo nivel de significancia de 0,05
(5%).

A normalidade da distribuicdo das variaveis foi testada a partir do teste de
Kolmogorov-Smirnov, permitindo o emprego de testes paramétricos.

Foram empregados os testes T de Student para a analise de variaveis
quantitativas continuas, qui-quadrado e teste de Fischer para a comparacéo de dois
grupos com variaveis discretas. O teste ANOVA foi utilizado para a analise de
variaveis continuas em trés ou mais grupos, com a comparagao multipla de Turkey
para comparagao aos pares.

Para a avaliagdo da concordancia entre laudos foi empregado o indice de
concordancia de Kappa. A correlacéo de Pearson foi utilizado para a relagao entre as
variaveis quantitativas continuas.

Para a correlagao do Ki67 com a fluorescéncia 5-ALA do leito operatério
utilizou-se um cutoff de 20%, segundo os resultados de Henker et al (HENKER et al.,
2019).

3.7 PARECER ETICO
O presente estudo tem aprovacdo no Comité de Etica e Pesquisa em Seres

Humanos (CEPSH) do INC sob o registro CAAE 40280320.7.0000.5227 datada de 16
de dezembro de 2020 (ANEXO 1).
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Foram selecionados inicialmente 137 pacientes, dos quais 46 foram excluidos

(FIGURA 21). A amostra final foi composta por 91 pacientes.

FIGURA 21 — AMOSTRA FINAL

Amostra inicial

(n =137)

Sem cirurgia
(n=35)

Outros diagnésticos
(n=13)

Prontuario ndo encontrado
(n=2)

(n=24)

Sem exames pré-operatorios

Segmentagao
(n=2)

Amostra final
(n=91)

FONTE: A autora (2022).

NOTA: Segmentacao — erros no pré-processamento que ao remover os voxels do cranio removiam

parte da lesdo.

Dos pacientes excluidos por possuirem outros diagndsticos, a maioria
possuia gliomas de grau 3 (GRAFICO 2).
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GRAFICO 2 - DIAGNOSTICOS DOS PACIENTES EXCLUIDOS
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FONTE: A autora (2021).
NOTA: Segundo a classificagcdao da OMS de 2016.

Mais da metade da amostra (n = 56, 61%) era composta por pacientes do
sexo masculino. A idade dos pacientes variou entre 25 e 90 anos de idade, com uma
média de 57 anos e mediana de 58 anos (TABELA 8), sem diferencgas significativas

entre os sexos (p = 0,41).

TABELA 8 — DISTRIBUICAO DA AMOSTRA POR IDADE

Variavel Geral Feminino (n = 35) Masculino (n = 56)
Minimo 25 25 27
Maximo 90 90 79
Média 57 +12,42 57,34 £ 14,09 56,66 + 11,38
Mediana 58 57 58

FONTE: A autora (2021).

4.1 IMAGEM E VOLUMETRIA

Os pacientes possuiam no minimo uma e no maximo seis lesées, com uma
meédia de 1,14 lesdes por paciente.

As lesbes eram mais frequentes nos lobos frontal (n = 32, 35%) e temporal (n
= 28, 31%) (FIGURA 22), e pouco mais frequentes a esquerda (n = 47, 52%).

Aproximadamente 5% das lesdes (n = 5) acometiam ambos os hemisférios.
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FIGURA 22 — DISTRIBUICAO POR LOBOS DAS LESOES
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FONTE: A autora (2022).

O numero de exames de RM pré, intra e pds-operatorios sdo descritos na
tabela 9 (TABELA 9).

TABELA 9 — NUMERO DE EXAMES

Pré-operatério Intraoperatério Pés-operatoério
Minimo 1 0 0
Maximo 3 1 27
Média 1,33+ 0,55 0,43+0,5 6,66 + 5,82
Mediana 1,00 0,00 6,00

FONTE: A autora (2021).

As caracteristicas de imagem descritas em laudo médico sdo expostas nas

tabelas abaixo (TABELA 10). Os laudos de trés pacientes ndo estavam disponiveis.

TABELA 10 — CARACTERISTICAS DE IMAGEM EM SEQUENCIAS AVANCADAS

Reducao NAA e

Aumento de lipides e

Aumento colina

Perfusdao aumentada

creatina (n = 88) lactato ( n = 88) (n=288) (n=88)
Sim 64 53 62 68
Nao 0 5 2 20
N&o citado 24 30 24 0

FONTE: A autora (2021).

As volumetrias dos componentes tumorais encontram-se descritas na tabela
abaixo (TABELA 11).
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TABELA 11 — VOLUMETRIAS TUMORAIS EM MM3

Parametro Volumes (mm3)
WT Minimo 5.151,00
Maximo 24.1853,00
Média 96.044 + 60.343,87
Mediana 87.277,00
ET Minimo 0,00
Maximo 171.860,00
Média 24.312,20 + 27.583,92
Mediana 15.140,00
NC Minimo 0,00
Maximo 73.487,00
Média 8.078,55 + 12.920,93
Mediana 3.565,00
ED Minimo 0,00
Maximo 199.626,00
Média 61.891,64 + 48.606,93
Mediana 53.348,00

FONTE: A autora (2021).
NOTA: WT — whole tumor; ET — enhancing tumor; NC — necrotic core; ED — edema.

Volumes maiores de algum dos componentes tumorais estavam relacionados

a maiores volumes das demais areas, com excec¢ao da correlagao entre os volumes

de edema, com os de realce e necrose (TABELA 12).

TABELA 12 — CORRELACAO ENTRE VOLUMETRIAS

WT ET NC
ET Corr (r) 0,500
P-valor <0,001
NC Corr (r) 0,433 0,484
P-valor | <0,001 <0,001
ED Corr (r) 0,855 0,094 -0,006
P-valor | <0,001 0,399 0,960

Fonte: A autora (2021).

NOTA: Corr (r) — Correlagao de Pearson; WT — whole tumor; ET — enhancing tumor; NC — necrotic core;

ED — edema.

4.2 ASPECTOS CIRURGICOS E TERAPEUTICOS

Quanto ao tipo de abordagem cirurgica, a maioria dos pacientes foi submetida

a resseccao completa (n = 40, 44%) ou parcial (n = 32, 35%) das lesbes, seguidas de
resseccéo subtotal (n = 12, 13%) e bidpsia (n = 7, 8%) (GRAFICO 4).
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GRAFICO 4 — TIPO DE ABORDAGEM CIRURGICA

m Completa

= Parcial
Subtotal
Bidpsia

FONTE: A autora (2021).

Os pacientes submetidos a ressecgdes incompletas (parcial e subtotal)
tiveram sobrevida geral menor (13,9 versus 23,7 meses) em comparagao com as
ressecgbes completas (p = 0,004) (TABELA 13, GRAFICO 5).

Nao houve correlagao do tipo de ressecgao com a volumetria, nem com o
numero de lesbes (TABELA 13).

Os pacientes submetidos a ressec¢des completas realizaram mais exames
de RM pés-operatorios (p < 0,001) (TABELA 13).

TABELA 13 — TIPO DE RESSECCAO versus PROGNOSTICO E VOLUMETRIA TUMORAL
Tipo de Desvio

Parametro = Média | Mediana = Min Max IC p
resseccio Padrao
Completa 12,6 12 8,2 0 28 2,9
PFS (meses) | | completa | 10,6 6,5 10,1 1 40 39| 0404
Completa 23,7 21 14,5 4 57 5,1
OS (meses) | | completa | 13.9 11 10,9 0 40 3g| 0004
Completa 93.558 97.408 | 61.594 5.151 | 241.853 | 19.331
3
WT (mm?) Incompleta | 98.354 86.231 | 59.813 | 10.246 | 222.636 | 18.089 0,723
Completa 24.261 15.892 | 22.330 0| 80.419 | 6.920
3
ET (mm?) Incompleta | 24.360 12.151 | 31.977 0| 171.860 | 9.558 0,987
Completa 8.868 3.812 | 12.532 0| 54.062 | 3.884
3
NC (mm*) Incompleta | 7.344 |  3.297 | 13.378 0| 73.487 | 3.999 | 099
Completa 55.323 46.268 | 53.686 0| 176.300 | 16.236
3
ED (mm?) Incompleta | 61.060 54.157 | 50.286 0| 199.626 | 14.376 0,604
Exames pos- | Completa 9,1 8 6,6 0 27 2,1 <0.001
operatorios Incompleta 4.5 3 41 0 16 1,2 :
Nuamero de Completa 1,0 1 0,2 1 2 0,0 0128
lesdes Incompleta 1,3 1 1,0 1 6 0,3 ’

FONTE: A autora (2021).

NOTA: PFS — progress free survival; OS — overall survival; WT — whole tumor; ET — enhancing tumor;
NC — necrotic core; ED — edema; Min — minimo, Max — maximo; IC — intervalo de confianga.
Teste T de Student.
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Das cirurgias que empregaram o ALA-5 (n = 76), em 41 delas as margens

cirurgicas encontravam-se livres de doenca (54%). Nesse grupo, notou-se maior
sobrevida geral em meses (14,7 versus 22,9 meses, p = 0,016) (TABELA 14).

TABELA 14 — MARGENS CIRURGICAS 5-ALA E SOBREVIDA EM MESES

Parametro Madia Mediana Desv~|o Min Max IC p
(meses) | (meses) Padrao
5-ALA residual 11,4 7 10,4 1 40 4.0
PFS | 5.ALA livre 11.9 11 80| 0| 28| 29 0.824
5-ALA residual 14,7 11 11,5 0 40 4.0
0s 5-ALA livre 22,9 21 14,6 4 57 5.1 0,016

FONTE: A autora (2021).

NOTA: PFS — progress free survival; OS — overall survival; Min — minimo, Max — maximo; IC — intervalo

de confianga.
Teste T de Student.

Nao encontramos correlagao entre a volumetria tumoral e fluorescéncia 5-ALA
residual no leito operatério (TABELA 15).
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TABELA 15 — MARGENS CIRURGICAS 5-ALA E VOLUMETRIA EM MM3

Min Max Média Mediana p

WT 5-ALA residual 17941,00 | 222636,00 | 101851,39 89586,00 0,421
5-ALA livre 5151,00 | 241853,00 90766,26 91777,00

ET 5-ALA residual 0,00 171860,00 25705,78 19326,50 0,823
5-ALA livre 0,00 80419,00 24190,54 15140,00

NC 5-ALA residual 0,00 73487,00 8931,35 4401,00 0,971
5-ALA livre 0,00 54062,00 7573,89 3037,00

ED 5-ALA residual 0,00 176300,00 55729,71 4444400 0,470
5-ALA livre 0,00 199626,00 63286,73 54566,50

FONTE: A autora (2022).
NOTA: Min — minimo, Max — maximo.
Teste T de Student.

Todos os pacientes da amostra foram submetidos a adjuvancia segundo o
protocolo Stupp. Quinze pacientes (16%) receberam bevacizumab em associagéo

com a quimioterapia convencional.

4.3 DIAGNOSTICO HISTOLOGICO

O diagndstico histoldgico final dos pacientes foi de glioblastoma (n = 55, 60%),
glioblastoma NOS (n = 21, 23%) e astrocitoma grau 4 (n = 15, 16%), segundo a
classificacao de 2021 da OMS.

O perfil imunohistoquimico da amostra encontra-se descrito na tabela abaixo
(TABELA 16).

TABELA 16 — PERFIL IMUNOHISTOQUIMICO

IDH (n =70) MGMT (n = 29) ATRX (n = 40) P53 (n = 39)
Positivo 15 12 38 37
Negativo 55 17 2 2

FONTE: A autora (2022).

Pacientes com mutagéo IDH (n = 15) apresentaram sobrevida geral maior (28
versus 19,5 meses, p = 0,049) em comparagdo com os pacientes IDH selvagem, sem
diferengas entre os grupos para a sobrevida livre de doenca (p = 0,107). Nao houve

correlagdo com os volumes das lesées (TABELA 17).
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TABELA 17 — IDH versus PROGNOSTICO E VOLUMETRIA

IDH Média | Mediana DP Min Max IC p
Negativo 13,4 14 8,9 1 27 3,5
PFS Positivo 21,0 25 14,5 1 40 11,6 0,107
Negativo 19,5 19 12,7 0 53 50
0S Positivo 28,0 28 15,8 6 49 11,7 0,049
WT Negativo 94.485 89.586 | 64.884 7.003 | 241.853 | 22.138 0458
Positivo 112.655 | 114.196 | 42.313 | 59.909 | 179.867 | 29.321 ’
ET Negativo 22.525 12.151 | 24.054 0| 80.419 | 8.207 0324
Positivo 13.550 6.389 | 15.669 0| 35.571 | 10.858 ’
NG Negativo 9.376 2.048 | 17.228 0| 73.487 | 5.878 0956
Positivo 9.736 2139 | 13.376 0| 35.738 | 9.269 ’
ED Negativo 59.007 50.247 | 46.233 0| 176.300 | 15.317 0.471
Positivo 71.496 74.412 | 53.906 0 | 144.618 | 33.411 '

FONTE: A autora (2022).

NOTA: PFS — progress free survival; OS — overall survival; WT — whole tumor; ET — enhancing tumor;
NC — necrotic core; ED — edema; DP — desvio padrdo; Min — minimo, Max — maximo; IC —
intervalo de confianca.

Teste T de Student.

O status MGMT nao teve correlagédo com o prognostico nem com valores de
volumetria tumoral (TABELA 18).

TABELA 18 — MGMT versus PROGNOSTICO E VOLUMETRIA

MGMT Média | Mediana DP Min Max IC p
Negativo 14,9 13 11,4 1 28 7.9
PFS Positivo 14,8 18,5 8,8 1 23 7,0 0,994
Negativo 21,6 25 17,1 0 53 11,8
oS Positivo 21,2 18,5 14,4 9 49 11,5 0,959
WT Negativo | 60.304 55.110 | 43.870 7.003 | 141.152 | 30.400 0.106
Positivo | 109.056 | 130.984 | 71.098 | 18.624 | 192.833 | 42.015 ’
ET Negativo 13.697 10.232 | 17.225 0| 52.596 | 11.936 0.110
Positivo 34.627 35.571 | 31.712 0| 80.419 | 18.740 ’
NG Negativo 7.164 2.143 | 15.055 0| 44.112|10.433 0.204
Positivo 20.582 6.852 | 25.557 0| 73.487 | 15.103 ’
ED Negativo | 35.060 44.444 | 28.013 0| 69.469 | 18.302 0.550
Positivo 45.564 29.287 | 46.019 0| 130.984 | 25.016 ’

FONTE: A autora (2022).

NOTA: PFS — progress free survival; OS — overall survival;, WT — whole tumor; ET — enhancing tumor;
NC — necrotic core; ED — edema; DP — desvio padrdo; Min — minimo, Max — maximo; IC —
intervalo de confiancga.

Teste T de Student.

Os pacientes com mutagao ATRX tiveram menor sobrevida livre de doenca
(14,8 versus 29,2 meses, p = 0,008) e menor sobrevida geral em comparagdo com 0s
pacientes nao mutados (15,2 versus 31,4 meses, p = 0,003) (TABELA 19). Nao houve

correlacdo com os parametros de volumetria
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TABELA 19 — ATRX versus PROGNOSTICO E VOLUMETRIA

ATRX Média | Mediana DP Min Max IC p
Negativo 29,2 27 6,1 25 40 54
PFS Positivo 14,8 18 9,8 1 27 53 0,008
Negativo 31,4 28 5,9 26 40 5,2
oS Positivo 15,2 18 9,5 0 31 5,2 0,003
WT Negativo | 108.762 | 107.448 | 54.923 | 39.727 | 186.801 | 43.946 0657
Positivo 94.718 87.386 | 70.023 7.003 | 241.853 | 30.688 ’
Cr Negativo 9.696 918 | 14.735 0| 33.652 | 11.791 0256
Positivo 22.879 10.521 | 26.276 0| 80.419 | 11.516 ’
NG Negativo 2.281 126 4.062 0| 10.139 | 3.250 0327
Positivo 10.671 1.848 | 20.139 0| 73.487 | 8.826 ’
ED Negativo | 72.588 74178 | 64.975 0 | 149.852 | 45.025 0439
Positivo 55.608 48.612 | 47.520 | -11.863 | 176.300 | 19.857 ’

FONTE: A autora (2022).

NOTA: PFS — progress free survival; OS — overall survival; WT — whole tumor; ET — enhancing tumor;
NC — necrotic core; ED — edema; DP — desvio padrdo; Min — minimo, Max — maximo; IC —
intervalo de confiancga.

Teste T de Student.

O Ki-67 encontrava-se disponivel em 48 pacientes, com minimo de 2%,
maximo de 80% e média de 39% (+ 21%), sem relagcédo com o KPS inicial (p = 0,25),
PFS (p = 0,388), OS (p = 0,174) ou numero de lesdes (p = 0,871).

indices maiores de Ki-67 estavam relacionados & maiores volumes tumorais

totais, de realce e edema, sem correlagao com os volumes de necrose (TABELA 20).

TABELA 20 — Ki-67 versus VOLUMETRIA

Ki67
Corr (r) 0,4302
wT P-valor 0,008
ET Corr (r) 0,1933
P-valor 0,03
Corr (r) 0,0073
NC P-valor 0,96
ED Corr (r) 0,4847
P-valor < 0,001

FONTE: A autora (2022).
NOTA: Corr (r) — correlacao de Pearson.

Porcentagens maiores de Ki67 estavam relacionados a maiores indices de

fluorescéncia residual das margens operatérias ao 5-ALA (p = 0,01, TABELA 21).

TABELA 21 — Ki-67 E MARGENS 5-ALA

Margens Ki67 < 20% (n = 11) Ki67 > 20% (n = 37) o]
5-ALA livre 9 17 0,01
Fluorescéncia residual 5-ALA 2 20

FONTE: A autora (2021).
NOTA: Cutoff de 20% (segundo dados da literatura).
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4.4 PROGNOSTICO

O KPS inicial (n =67) teve médiade 76,42 £ 7,92, com minimo de 30 e maximo
de 80. indices de KPS maiores eram relacionados & maior PFS (p = 0,049) e maior
OS (p = 0,035).

Os demais parametros progndsticos de sobrevida encontram-se descritos na
tabela abaixo (TABELA 22).

TABELA 22 — SOBREVIDA EM MESES

PFS (n = 64) 0OS (n=70)
Minimo 0 0
Maximo 41 57
Média 11,13 £ 9,87 18,01 £ 14,35
Mediana 8 13,5

FONTE: A autora (2022).
NOTA: PFS — progress free survival, OS — overall survival.

O numero de lesbes ndao demonstrou repercussao sobre PFS (p = 0,395) ou
OS (p = 0,462).
Nao houve correlagao dos volumes tumorais com a sobrevida (TABELA 23).

TABELA 23 — VOLUMETRIA VERSUS PROGNOSTICO

PFS 0S
WT Corr (r) -0,106 -0,008
P-valor 0,452 0,953
ET Corr (r) -0,236 -0,089
P-valor 0,086 0,499
NC Corr (r) -0,023 0,171
P-valor 0,868 0,192
ED Corr (r) -0,006 -0,062
P-valor 0,967 0,636

Fonte: A autora (2022).
NOTA: Corr (r) — Correlagcédo de Pearson; WT — whole tumor; ET — enhancing tumor, NC — necrotic core;

ED — edema.

Além da analise segundo a correlacdo de Person, as volumetrias foram
divididas em quatro grupos com numero igual de pacientes e em ordem crescente de
volume em mm3 para cada um dos parametros (WT, ET, ED e NC), sem diferenga
significativa de sobrevida entre os grupos (p = 0,338; p =0,093; p= 0,328 e p = 0,659,
respectivamente) (GRAFICOS 7, 8, 9 e 10).



GRAFICO 7 — CURVA DE SOBREVIDA E WT
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FONTE: A autora (2022).

GRAFICO 8 — CURVA DE SOBREVIDA E ET
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FONTE: A autora (2022).
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GRAFICO 9 — CURVA DE SOBREVIDA E NC

Grafico de Sobrevivéncia para OS
Método Kaplan-Meier
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FONTE: A autora (2022).

GRAFICO 10 — CURVA DE SOBREVIDA E ED

Grafico de Sobrevivéncia para OS
Método Kaplan-Meier
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4.5 ARTIGO PUBLICADO

A amostra deste estudo foi incluida em estudo multicéntrico liderado pelo
Center for Biomedical Image Computing & Analytics (CBICA) da Perelman School of
Medicine da University of Pennsylvania. O estudo foi inovador na modalidade de |A
conhecida como federated learning em neuro-oncologia, baseando-se em
descentralizar o treinamento de algoritmos, excluindo a necessidade de
compartilhamento de dados e imagens de pacientes.

Trata-se da maior pesquisa de segmentagdo em gliomas, com uma amostra
de 6314 casos de mais de 70 centros, sendo a nossa contribui¢gdo a unica no Brasil.

Seus resultados foram publicados em dezembro de 2022 na Nature
Communications (ANEXO II).

4.6 APRESENTACAO DOS RESULTADOS PARCIAIS

Os resultados parciais desta pesquisa foram apresentados no European
Congress of Radiology em Viena em julho de 2022, recebendo bolsa dentro do
programa Invest in the Youth, que promove auxilio financeiro para jovens

pesquisadores com trabalhos relevantes apresentados no congresso (ANEXO llI).

4.7 ARTIGO SUBMETIDO

Os resultados deste estudo também foram submetidos a revista World
Neurosurgery em dezembro de 2022 (ANEXOS IV e V). Conforme sugestdes de
revisores em submissodes prévias, optamos por homogeneizar a amostra, excluindo

os pacientes IDH mutados e os submetidos a terapia adjuvante com bevacizumabe.
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5 DISCUSSAO

Nossa amostra foi composta por 91 pacientes com astrocitomas grau 4 e
glioblastomas, com predominio do sexo masculino (n = 56, 62%), com mediana de
idade de 58 anos. As lesdes predominavam no compartimento supratentorial,
sobretudo nos lobos frontal e temporal, apresentando-se a imagem com marcada
heterogeneidade, areas de necrose, sinais de proliferagéo celular a espectroscopia e
com perfusdo quente. Pouco menos da metade da amostra (n = 40, 44%) foi
submetida a resseccao completa, estes pacientes apresentando maior sobrevida
geral (p = 0,004). A maior parte dos pacientes contou com auxilio do 5-ALA (n = 76),
a discreta maioria deles sem fluorescéncia residual no leito operatorio (n = 41, 54%),
este grupo também apresentando maior sobrevida (p = 0,002).

Quanto ao perfil histopatologico, lesdes IDH selvagem foram mais prevalentes
(n = 55), com pior sobrevida (p = 0,049). Mutagées ATRX (n = 38) estavam ligadas a
menor sobrevida livre de doenca e geral (p = 0,008 e 0,003, respectivamente). indices
Ki67 variaram amplamente, entre 2 e 80%, porém sem correlagdo com prognaostico.

No tocante aos objetivos deste estudo, ndo encontramos correlagdo entre as
volumetrias tumorais e a sobrevida, ou com os diferentes tipos de mutagao analisados
(IDH, MGMT e ATRX). Entretanto, observamos associagéo entre indices Ki67 e os
volumes de areas metabolicamente ativas do tumor.

Sendo assim, rejeitamos a hipotese alternativa de que tumores maiores, com
maiores componentes sélidos e de necrose cursam com menor sobrevida na presente
amostra.

Quanto aos objetivos secundarios, nao observamos correlagéo da volumetria
com o tipo de resseccgao ou fluorescéncia 5-ALA residual no leito operatorio.

Retomando os estudos resumidos na tabela 5 (TABELA 5), que analisaram a
volumetria e sua correlagdo com o prognéstico, destacamos a grande
heterogeneidade metodoldgica.

Lacroix et al utilizou uma amostra bastante significativa (n = 416) para
correlacionar aspectos qualitativos e quantitativos de RM pré-operatéria com o
progndéstico, observando menor sobrevida em graus maiores de realce, edema e
necrose. Entretanto, a segmentagao foi realizada em sequéncias 2D, aferindo o maior
eixo das lesdes nos planos axial e coronal, com extrapolagao para calculo do volume

através da espessura do corte. Apesar de realizada a volumetria, mesmo com
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metodologia de acuracia questionavel, o autor a empregou apenas para o calculo da
porcentagem de lesdo residual em comparagdo com as imagens de RM pos-
operatorias, e utilizou escala subjetiva de zero a dois ou trés para realce, necrose e
edema para correlacionar com a sobrevida (LACROIX et al., 2001). Sendo assim,
acreditamos que os achados deste estudo ndo sdo comparaveis ao nosso.

lliadis et al também utilizou sequéncias nao volumétricas 2D, com volumetrias
poligonais e pouco acuradas, encontrando menor sobrevida em pacientes com
volumes maiores de realce e de necrose (ILIADIS et al., 2012).

Por sua vez, Grabowski et al empregou imagens volumétricas, com
segmentacéo realizada por neurocirurgido, observando menor sobrevida em volumes
maiores de realce (GRABOWSKI et al., 2014).

Finalmente, Wangaryattawanavich et al estudarou os volumes de edema em
FLAIR e realce e necrose em T1 poés-gadolinio, com método de segmentacgao
semiautomatica, encontrando menor sobrevida em pacientes com volumes maiores
de edema (cutoff de 85.000 mm3, p = 0,019) e realce (cutoff de 35.000 mm3, p =0,013).
A autora nado especifica se foram utilizadas sequéncias volumétrica
(WANGARYATTAWANICH et al., 2015).

Ao comparar os resultados acima descritos com o nosso estudo, destacamos
como principal diferenca a ndo clareza das sequéncias utilizadas e seus parametros
de aquisicao, aspecto este, fundamental para a reprodutibilidade dos achados em
imagens de RM. Lacroix e lliadis utilizaram sequéncias 2D, onde a segmentagao gera
resultados poligonais e pouco precisos. Incluimos na tabela abaixo (TABELA 24) o

resumo dos achados acima discutidos.



TABELA 24 — REVISAO DA LITERATURA EM PROGNOSTICO E VOLUMETRIA
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Autor N ROI Técnica Variaveis Resultados
Lacroix M et al| 416 Realce (0 a Il), | Selecdo da area | Idade, sexo, | Graus maiores de
(2001) necrose (0 a | no axial e | KPS, tipo de | realce (p = 0,007),

1), edema (0 a | extrapolagéo cirurgia, edema (p = 0,04)
) para volume | tratamento e necrose (p <
através da | adjuvante, 0,001) ligados a
espessura da | satus vital, | sobrevida inferior.
lesdo (MedVision | porcentagem
1.14) de resseccao
lliadis G et al (2011) | 65 Volumes de | Semiautomatica Idade, sexo, | Menor sobrevida
realce, edema | (Volumio) KPS, tipo de | relacionada a
€ necrose cirurgia, maiores volumes
MGMT de realce e
necrose, sem
relagéo com
edema. Mutagéao
MGMT ligada a
valores menores
de necrose
Grabowski MM et al | 128 Volume de | Semiautomatica Idade, sexo, | Menor sobrevida
(2014) realce (T1Gd+) | (BrainLab) KPS relacionada a
pré e pos- maiores volumes
operatorio de realce pré e
pos-operatorio
Wangaryattawanich | 94 Volumes de | Semiautomatica | Idade, sexo, | Menor sobrevida
P et al (2015) realce, edema | (3D Slicer) KPS relacionada a
€ necrose maiores volumes
de edema (cutoff
de 85.000 mm3, p
= 0,019) e realce
(cutoff de 35.000
mm3, p = 0,013)
Nosso estudo 91 Volumes de | Semiautomatica Idade, sexo, | Auséncia de
tumor total (3D | (VISVA by LIDS | KPS, tipo de | correlagdo  dos
FLAIR), edema | Unicamp) ressecgao, volumes com
(3D FLAIR), fluorescéncia | KPS, tipo de
realce (3D T1 5-ALA ressecgao,
Gd+) e necrose residual, fluorescéncia 5-
(3D T1 Gd+) IDH, MGMT, | ALA residual,
ATRX e Ki67 | mutagdes  IDH,

MGMT ou ATRX.
Volumes maiores

de WT (p =
0,008), ET (p =
0,03), e ED (p <
0,001)

relacionados a
maiores valores
de Ki67

FONTE: A autora (2023)
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Levantamos como hipotese para a auséncia de correlacdo entre as
volumetrias e o prognostico, o fato de que lesbes volumosas nessa amostra nao
cursaram com maiores taxas de resseccdes incompletas. Portanto, resseccdes
satisfatérias e com margens livres foram obtidas mesmo em tumores grandes, fator
este, que sabidamente € o de maior valor prognéstico (COSTA et al., 2019; GANDHI
et al.,, 2019).

Atribui-se em parte a esse resultado, o emprego do 5-ALA, um metabdlito
fotossensivel natural da via da hemoglobina que se acumula em tecidos com aumento
da permeabilidade capilar, como gliomas e seus entornos. Usualmente € convertido
em protoporfirina IX, mas a expresséao reduzida da enzima ferroquelatase em células
neoplasicas promove seu acumulo, que pode ser detectado sob excitagdo a luz azul,
funcionando como guia intraoperatério para a remogao do tumor.

Stummer et al demonstraram em 2006 aumento significativo da probabilidade
3.41 [2.03-5.71]; p < 0,001) sob
fluorescéncia 5-ALA em comparagdo com a luz branca convencional, além de
promover aumento da sobrevida (HR = 0.73 [0.57-0.94]; p = 0,01) (KLINIK et al.,
2006b).

Desde a publicagdo de seus resultados, diversos autores ratificaram seus

de se atingir ressecgdes completas (OR

achados, sendo atualmente o 5-ALA uma ferramenta bem estabelecida para guiar
resseccgdes mais extensas, promovendo melhora da sobrevida (COBURGER; WIRTZ,
2019; HADJIPANAYIS; STUMMER, 2019; HERVEY-JUMPER; BERGER, 2016;
KLINIK et al., 2006a; MAHMOUDI et al., 2019; PICART et al., 2019).

O INC é pioneiro no emprego do 5-ALA em suas cirurgias, publicando em
2016 os relatos dos primeiros 41 casos submetidos a cirurgia com 5-ALA na América
Latina, mesmo antes da aprovagdo pela agéncia americana Food and Drug
Administration (FDA) em 2017, e acreditamos que este € um grande diferencial da
nossa amostra (RAMINA et al., 2016).

Por nao possuirmos grupo controle ou termos realizado analise da eloquéncia
das areas ressecadas, este estudo nao permite estabelecer definitivamente se a maior
incidéncia de ressecc¢des completas se deu devido ao 5-ALA. Além disso, atualmente,
sabe-se que a nomenclatura qualitativa em resseccao completa ou incompleta tem
grandes limitagdes, sendo mais apropriado o calculo da porcentagem de volume

residual a partir da RM pré e pos-operatoria (SANAI et al., 2011). Reside neste aspecto
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uma das limitagdes do trabalho, com perspectiva para futura exploragcao e validagao
dos achados.

O KPS, uma ferramenta que afere a funcionalidade do paciente, esta também
intimamente relacionada ao progndstico. Pacientes com maior independéncia para as
atividades diarias possuem progndéstico melhor, achado este, confirmado pela nossa
amostra para a sobrevida geral (p = 0,035) e livre de doenga (p = 0,049), (COSTA et
al., 2019). No entanto, ndo encontramos correlagdo entre os valores de KPS e os
volumes tumorais, diferentemente ao esperado, em que lesdes maiores cursassem
com menores performances de funcionalidade.

A classificagdo molecular das lesbes também é fator prognéstico decisivo, e
reside neste aspecto uma limitagcdo deste trabalho, visto que o perfil
imunohistoquimico estava indisponivel em uma parte significativa da amostra. Além
disso, durante o desenvolvimento do estudo foi publicada a nova classificacédo da
OMS, impactando diretamente a definigdo de glioblastoma e demandando
reestruturacdo metodologica.

Inicialmente incluimos lesdes classificadas como glioblastoma segundo a
classificagdo da OMS de 2016, apesar de conhecida a diferenga prognostica entre as
lesdes apresentando mutagéo IDH. A partir de junho de 2016, estas lesbes passam a
ser definidas astrocitoma grau 4, sendo que o glioblastoma deve ser obrigatoriamente
IDH selvagem. Contudo, optamos por manter estes pacientes na amostra, adaptando-
0S a nova nomenclatura.

Conforme esperado, os pacientes IDH mutados apresentaram sobrevida
superior na nossa amostra (p = 0,049) (HAN et al., 2020; THAKKAR et al., 2014).Nao
encontramos correlagao entre o status IDH e as volumetrias tumorais, ao contrario
dos achados descritos por Lee et al, em que lesdes IDH mutadas apresentaram
volumes menores de realce e necrose em comparagao com os tumores IDH selvagens
(LEE et al., 2019).

Sabe-se que a mutagcao MGMT esta relacionada a melhor prognéstico devido
a melhor resposta a quimioterapia, aspecto este, ndo observado na nossa amostra. A
mutagcdo MGMT também n&o demonstrou correlagdo com as volumetrias,
diferentemente do observado por lliadis et al, que demonstrou que pacientes MGMT
mutados possuiam volumes menores de necrose (COSTA et al., 2019; ILIADIS et al.,
2012). Contudo, ressalta-se que o autor utilizou sequéncias 2D e segmentacdo com

manual tracer, resultando em labels poligonais e pouco acurados.
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Assim como o IDH, sabe-se que a mutagdo ATRX atrela pior prognéstico, fato
este, ratificado pela nossa amostra, que demonstrou que pacientes ATRX mutados
possuiam sobrevidas livre de doenga e geral menores (p = 0,008 e 0,003,
respectivamente), porém, sem correlagdo com a volumetria (NANDAKUMAR;
MANSOURI; DAS, 2017).

O Ki67 € um marcador de proliferacdo celular, comumente elevado em
gliomas. Na era da investigacao genética dos gliomas, e devido aos achados deste
estudo, decidimos revisitar o papel desta ferramenta, amplamente acessivel, e sua
correlagdo com volumetria e prognoéstico em uma coorte submetida a ressec¢do com
5-ALA.

O marcador recebeu seu nome apds a sua primeira descricdo por Gerdes et
al na cidade de Kiel, na Alemanha, com a descoberta de que suas 67 cOpias estavam
relacionadas a proliferagao celular em ratos com linfoma de Hodgkin. Consiste em um
anticorpo monoclonal 1IgG que opera como um marcador de proliferacdo celular. No
contexto dos astrocitomas, sua porcentagem é relacionada a graus progressivamente
maiores de malignidade e severidade da doenca (GERDES et al., 1983; HU et al.,
2013; LINN JOHANNESSEN; TORP, 2006).

Na nossa amostra, os indices de Ki67 nao tiveram correlagédo com a idade ou
escores de KPS, em consonancia com estudos prévios (ARMOCIDA et al., 2020;
HENKER et al., 2019)

Quanto a volumetria, encontramos uma correlagao positiva entre o indice de
Ki67 e os volumes de tumor total (p = 0,008), realce (p = 0,03) e edema (p < 0,001).
Sendo assim, quanto maiores os niveis de proliferacdo celular, maiores os volumes
dos componentes metabolicamente ativos da lesdo.

Contudo, a literatura ainda é escassa no tocante ao impacto do Ki67 em
achados quantitativos de RM pré-operatéria.

Henker et al estudou os volumes de realce, necrose e edema peritumoral e
nao encontrou correlacdo com os indices de Ki67. O autor propbds que a auséncia de
correlagdo em sua amostra se deu devido ao tempo de aquisicao das imagens de RM
no momento das primeiras manifestacdes clinicas, e consequentemente muito antes
da cirurgia, o que pode nao ter transmitido de maneira fiel 0 aumento volumétrico ao
longo do tempo (HENKER et al., 2019). N6s nos atentamos a essa limitagéo, e

utilizamos imagens pré-operatérias com no maximo trés semanas antes da
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manipulagdo cirurgica, refletindo assim, de maneira mais proxima as caracteristicas
do espécime.

Outra grande diferenga entre o estudo de Henker e 0 nosso, é que o primeiro
subtraiu as areas cisticas do volume tumoral total e andlise. A fisiopatologia da
formacdo de cistos em gliomas é ainda questionavel, com a maioria das teorias
estabelecendo uma quebra da barreira hematoencefalica e efusdo hiperproteica.
Areas cisticas apresentam-se como focos homogéneos, sem realce e com paredes
regulares e finas, com conteudo com caracteristicas semelhantes ao liquor,
contrastando com areas de necrose, que geralmente s&o heterogéneas e com
margens irregulares (CHOI et al., 2010; CURTIN et al., 2020; LOHLE et al., 2000).
Apesar de maior frequéncia em gliomas de baixo grau e associacdo com melhor
progndéstico, nenhuma caracteristica definitiva de imagem a RM permite diferenciar
definitivamente areas cisticas sem realce de necrose tumoral. Sendo assim, optamos
por incluir estas regides na segmentacéo.

Caramanti et al., por outro lado, encontrou associagao entre Ki67 e volumes
de edema peritumoral no FLAIR, mas curiosamente, ndo conforme esperado na area
de realce, esperada por haver maior celularidade (CARAMANTI et al., 2022). Este
achado pode sugerir que nestes casos, anormalidades de sinal peritumoral est&do mais
relacionadas a microinvaséo que edema vasogénico.

Armocida et al. também estudou volumetria de glioblastomas e encontrou uma
correlagao forte entre o volume das lesdes e indices de Ki67 em tumores grandes,
com um cutoff de 45 cm3. Contudo, o autor ndo especifica quais parametros ou
sequéncias foram usados para a segmentacdo. Nas imagens nota-se que a
segmentacao foi feita em sequéncias 2D ponderadas em T1 sem gadolinio,
(ARMOCIDA et al., 2020).

Apesar de se tratarem de amostras semelhantes e homogéneas, os achados
que correlacionam Ki67 e volumetria sao conflitantes. Henker et al. foi o Unico autor a
utilizar técnica semelhante e confiavel de segmentacdo semiautomatica baseada em
contour expansion que leva em conta minimas variagdes na intensidade de pixels e
os contornos da lesé&o.

Caramanti et al. and Armocida et al utilizaram técnicas com manual tracing, o
que nao promove um contorno delicado da les&o e se baseia em geragao automatica
de ROls faltantes entre os cortes segmentados, resultando em uma segmentagao

poligonal e ndo acurada. Estes autores também n&o especificam as sequéncias
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utilizadas, nos fazendo questionar se imagens 2D s&o apropriadas para segmentagao
semiautomatica.

Noés enfatizamos como aspecto forte do nosso estudo o emprego apenas de
sequéncias volumétricas 3D FLAIR e T1 pés-gadolinio, com um método de
segmentacéao validado e confiavel que utiliza region growing a partir de uma semente
sinalizadora. Sendo assim, acreditamos que encontramos os resultados esperados
apesar da amostra limitada.

Conforme proposto previamente por Henker et al, segmentagédo volumétrica
3D é a unica técnica confiavel, postulando que técnicas cuboides, elipsoides ou
esferoides ndo devem ser usadas para este proposito. Ferramentas de medida nao
acuradas sao provavelmente o principal motivo para achados da literatura
inconsistentes, reforcando que a segmentacdo 3D é mais precisa e superior aos
outros métodos (HENKER et al., 2017).

Ainda no tocante ao Ki67, em nossa amostra os pacientes com florescéncia
residual das margens operatérias possuiam indices significativamente maiores de
Ki67 quando comparado com margens 5-ALA livres (p = 0,01). O Ki67 € mais elevado
na interface entre a porcéo solida do tumor e o tecido circunjacente (EIDEL et al.,
2017). Este fenbmeno pode explicar tais achados, visto que a amostragem do Ki67 foi
obtida nas margens mais infiltrativas e com fluorescéncia mais positiva.

Apesar de partirem de mecanismos bioquimicos completamente diferentes, a
fluorescéncia 5-ALA ocorrendo devido a permeabilidade capilar, downregulation da
expressao da ferroquelatase e acumulo citosolico de protoporfirina IX, e o Ki67
refletindo atividade nuclear relacionada a mitose e proliferagao celular, existe uma
correlagdo bem estabelecida entre o grau de fluorescéncia 5-ALA a fotometria
quantitativa e os indices Ki67 em astrocitomas (SHIMIZU et al., 2000; VALDE S et al.,
2011). No nosso conhecimento, este € o primeiro estudo de volumetria tumoral em
uma amostra submetida a cirurgia assistida por 5-ALA, e que correlaciona as margens
operatérias e segmentagao volumétrica com Ki67.

Além da natureza retrospectiva do desenho do estudo, sua principal limitagao
€ 0 aspecto subjetivo da amostragem e interpretagdo do Ki67, dada a extensa
heterogeneidade intralesional. Variagao interobservador também é um problema do
Ki67, que ndo se limita aos gliomas. Limitagdes semelhantes sdo validas para o 5-

ALA, visto que nao utilizamos analise fotométrica quantitativa.
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Dentre os potenciais deste estudo, destacam-se a amostra significativa,
semelhante ou maior a maior parte dos demais artigos publicados com tema
semelhante, além do emprego de imagens de RM 3D, com um método preciso de
segmentacéo.

Os resultados desta pesquisa colocam em voga o real papel do volume das
lesdes no progndstico dos gliomas. Apesar de volumosas, lesdes com perfil molecular
favoravel e adequadamente ressecadas, destacando-se o auxilio do 5-ALA, possuem
prognostico menos sombrio que o esperado.

Acreditamos que os préximos passos incluem a validacao e reprodutibilidade
desses achados em uma amostra multicéntrica com populac¢des diferentes, imagens
adquiridas em equipamentos e com protocolos de aquisigao diferentes, bem como
com métodos de segmentagao mais recentes e totalmente automaticos.

Sendo assim, justificam-se cada vez menos as técnicas inconsistentes e
dispendiosas de tempo para segmentagdo. Os meétodos semiautomaticos
promoveram avangos significativos a segmentacdo manual. Similarmente, o
crescimento de algoritmos de machine learning para segmentagdo em neuroimagem
tem sido exponencial. Apesar da acuracia satisfatoria de alguns algoritmos, sua
implantagdo em larga escala ainda é limitada devido aos resultados controversos,
heterogeneidade da literatura e diretrizes incertas (VAN KEMPEN et al., 2021).

Visando transpor as barreiras éticos e legais do compartilhamento de
imagens, limitando o treinamento de algoritmos com grandes amostras, destacamos
também o papel do federated learning como perspectiva futura. Trata-se de estratégia
de descentralizagdo, onde um algoritmo é treinado por cada centro individualmente,
cada um com sua amostra, com suas subsequentes corre¢gdes. Desse modo, promete
ampliar os horizontes dos algoritmos de deep learning, e simplificar o treinamento dos

mesmos, permitindo amostras cada vez maiores, sem as limitacdes ético-legais.
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CONCLUSAO

Nao encontramos correlagédo da volumetria tumoral com os aspectos clinicos
prognoésticos de sobrevida ou com as mutagcbées IDH, MGMT e ATRX. Existe uma
correlagao entre Ki67, os volumes tumorais metabolicamente ativos.

Quanto aos aspectos cirurgicos, ndo houve associagao entre os volumes das
subareas tumorais e o tipo de ressec¢ao ou fluorescéncia 5-ALA residual no leito
operatério. Entretanto, indices maiores de Ki67 estavam relacionados a maior

incidéncia de fluorescéncia residual ao 5-ALA.
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Although machine learning (ML) has shown promise across disciplines, out-of-
sample generalizability is concerning. This is currently addressed by sharing
multi-site data, but such centralization is challenging/infeasible to scale due to
various limitations. Federated ML (FL) provides an alternative paradigm for
accurate and generalizable ML, by only sharing numerical model updates. Here
we present the largest FL study to-date, involving data from 71 sites across 6
continents, to generate an automatic tumor boundary detector for the rare
disease of glioblastoma, reporting the largest such dataset in the literature
(n=#6, 314). We demonstrate a 33% delineation improvement for the surgically
targetable tumor, and 23% for the complete tumor extent, over a publicly
trained model. We anticipate our study to: 1) enable more healthcare studies
informed by large diverse data, ensuring meaningful results for rare diseases
and underrepresented populations, 2) facilitate further analyses for glio-
blastoma by releasing our consensus model, and 3) demonstrate the FL
effectiveness at such scale and task-complexity as a paradigm shift for multi-
site collaborations, alleviating the need for data-sharing.

Recent technological advancements in healthcare, coupled with
patients’ culture shifting from reactive to proactive, have resulted in a
radical growth of primary observations generated by health systems.
This contributes to the burnout of clinical experts, as such observa-
tions require thorough assessment. To alleviate this situation, there
have been numerous efforts for the development, evaluation, and
eventual clinical translation of machine learning (ML) methods to
identify relevant relationships among these observations, thereby
reducing the burden on clinical experts. Advances in ML, and parti-
cularly deep learning (DL), have shown promise in addressing these
complex healthcare problems. However, there are concerns about
their generalizability on data from sources that did not participate in
model training, i.e., “out-of-sample” data'’. Literature indicates that
training robust and accurate models requires large amounts of data®*,
the diversity of which affects model generalizability to “out-of-sample”
cases’. To address these concerns, models need to be trained on data
originating from numerous sites representing diverse population
samples. The current paradigm for such multi-site collaborations is
“centralized learning” (CL), in which data from different sites are
shared to a centralized location following inter-site agreements®’.

However, such data centralization is difficult to scale (and might not
even be feasible), especially at a global scale, due to concerns'™"
relating to privacy, data ownership, intellectual property, technical
challenges (e.g., network and storage limitations), as well as com-
pliance with varying regulatory policies (e.g., Health Insurance Port-
ability and Accountability Act (HIPAA) of the United States” and the
General Data Protection Regulation (GDPR) of the European Union).
In contrast to this centralized paradigm, “federated learning” (FL)
describes a paradigm where models are trained by only sharing model
parameter updates from decentralized data (i.e,, each site retains its
data locally)®**+**, without sacrificing performance when compared
to CL-trained models''>""2, Thus, FL can offer an alternative to CL,
potentially creating a paradigm shift that alleviates the need for data
sharing, and hence increase access to geographically distinct colla-
borators, thereby increasing the size and diversity of data used to train
ML models.

FL has tremendous potential in healthcare’, particularly
towards addressing health disparities, under-served populations, and
“rare” diseases™, by enabling ML models to gain knowledge from
ample and diverse data that would otherwise not be available. With
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that in mind, here we focus on the “rare” disease of glioblastoma, and
particularly on the detection of its extent using multi-parametric
magnetic resonance imaging (mpMRI) scans®”. While glioblastoma is
the most common malignant primary brain tumor’® ™, it is still clas-
sified as a “rare” disease, as its incidence rate (i.e., 3/100,000 people) is
substantially lower than the rare disease definition rate (i.e., <10/
100,000 people)*. This means that single sites cannot collect large
and diverse datasets to train robust and generalizable ML models,
necessitating collaboration between geographically distinct sites.
Despite extensive efforts to improve the prognosis of glioblastoma
patients with intense multimodal therapy, their median overall survival
is only 14.6 months after standard-of-care treatment, and 4 months
without treatment®. Although the subtyping of glioblastora has been
improved™ and the standard-of-care treatment options have expan-
ded during the last 20 years, there have been no substantial
improvements in overall survival®. This reflects the major obstacle in
treating these tumors which is their intrinsic heterogeneity****, and the
need for analyses of larger and more diverse data toward a better
understanding of the disease. In terms of radiologic appearance,
glioblastomas comprise of three main sub-compartments, defined as
(i) the “enhancing tumor” (ET), representing the vascular blood-brain
barrier breakdown within the tumor, (i) the “tumor core” (TC), which
includes the ET and the necrotic (NCR) part, and represents the sur-
gically relevant part of the tumor, and (iii) the “whole tumor” (WT),
which is defined by the union of the TC and the peritumoral edema-
tous/infiltrated tissue (ED) and represents the complete tumor extent
relevant to radiotherapy (Fig. 1b). Detecting these sub-compartment
boundaries, therefore, defines a multi-parametric multi-class learning
problem and is a critical first step towards further quantifying and
assessing this heterogeneous rare disease and ultimately influencing
clinical decision-making.

Co-authors in this study have previously introduced FL in
healthcare in a simulated setting” and further conducted a thorough
quantitative performance evaluation of different FL workflows" (refer
to supplementary figures for illustration) for the same use-case as the
present study, i.e., detecting the boundaries of glioblastoma sub-
compartments. Findings from these studies supported the superiority
of the FL workflow used in the present study (i.e., based on an aggre-
gation server'®™), which had almost identical performance to CL, for
this use-case. Another study® has explored the first real-world fed-
eration for a breast cancer classification task using 5 sites, and
another'® used electronic medical records along with x-ray images
from 20 sites to train a classifier to output a label corresponding to
future oxygen requirement for COVID-19 patients.

This study describes the largest to-date global FL effort to develop
an accurate and generalizable ML model for detecting glioblastoma
sub-compartment boundaries, based on data from 6314 glioblastoma
patients from 71 geographically distinct sites, across six continents
(Fig. 1a). Notably, this describes the largest and most diverse dataset of
glioblastoma patients ever considered in the literature. It was the use
of FL that successfully enabled our ML model to gain knowledge from
such anunprecedented dataset. The extended global footprint and the
task complexity are what sets this study apart from current literature,
since it dealt with a multi-parametric multi-class problem with refer-
ence standards that require expert clinicians following an involved
manual annotation protocol, rather than simply recording a catego-
rical entry from medical records'®*%,. Moreover, varying characteristics
of the mpMRI data due to scanner hardware and acquisition protocol
differences™* were handled at each collaborating site via established
harmonized preprocessing pipelines® .

The scientific contributions of this manuscript can be summarized
by (i) the insights garnered during this work that can pave the way for
more successful FL studies of increased scale and task complexity, (ii)
making a potential impact for the treatment of the rare disease of
glioblastoma by publicly releasing clinically deployable trained

consensus models, and most importantly, iii) demonstrating the
effectiveness of FL at such scale and task complexity as a paradigm
shift redefining multi-site collaborations, while alleviating the need for
data sharing.

Results

The complete federation followed a staged approach, starting from a
“public initial model” (trained on data of 231 cases from 16 sites), fol-
lowed by a “preliminary consensus model” (involving data of 2471
cases from 35 sites), to conclude on the “final consensus model”
(developed on data of 6314 cases from 71 sites). To quantitatively
evaluate the performance of the trained models, 20% of the total cases
contributed by each participating site were excluded from the model
training process and used as “local validation data”. To further evaluate
the generalizability of the models in unseen data, 6 sites were not
involved in any of the training stages to represent an unseen “out-of-
sample” data population of 590 cases. To facilitate further evaluation
without burdening the collaborating sites, a subset {(n =332) of these
cases was aggregated to serve as a “centralized out-of-sample” dataset.
The training was initiated from a pre-trained model (i.e., our public
initial model) rather than a random initialization point, in order to have
faster convergence of the model performance*®*, Model performance
was quantitatively evaluated here using the Dice similarity coefficient
(DSC), which assesses the spatial agreement between the models
prediction and the reference standard for each of the three tumor sub-
compartments (ET, TC, WT).

Increased data can improve performance

When the federation began, the public initial model was evaluated
against the local validation data of all sites, resulting in an average
(across all cases of all sites) DSC per sub-compartment, of DSCegr=
0.63, DSCy=0.62, DSCyr=0.75. To summarize the model perfor-
mance with a single collective score, we then calculate the average DSC
(across all 3 tumor sub-compartments per case, and then across all
cases of all sites) as equal to 0.66. Following model training across all
sites, the final consensus model gamered significant performance
improvements against the collaborators’ local validation data of 27%
(per<1x107), 33% (pre<1x107%), and 16% (pwr<1x10™), for ET,
TC, and WT, respectively (Fig. 1c). To further evaluate the potential
generalizability improvements of the final consensus model on unseen
data, we compared it with the public initial model against the complete
out-of-sample data and noted significant performance improvements
of 15% (per <1x107%), 27% (pre < 1%107%), and 16% (pyy <1x107), for
ET, TC, and WT, respectively (Fig. 1d). Notably, the only difference
between the public initial model and the final consensus model, was
that the latter gained knowledge during training from increased
datasets contributed by the complete set of collaborators. The con-
clusion of this finding reinforces the importance of using large and
diverse data for generalizable models to ultimately drive patient care.

Data size alone may not predict success
This is initially observed in our federated setting, where the com-
parative evaluation of the public initial model, the preliminary con-
sensus model, and the final consensus model, against the centralized
out-of-sample data, indicated performance improvements not directly
related to the amount of data used for training. Specifically, we noted
major significant (p<7x=10"%, Wilcoxon signed-rank test) perfor-
mance improvements between the public initial model and the pre-
liminary consensus model, as opposed to the insignificant (p > 0.067,
Wilcoxon signed-rank test) ones between the preliminary and the final
consensus model, as quantified in the centralized out-of-sample data
for all sub-compartments and their average (Fig. 2).

We further expanded this analysis to assess this observation in a
non-federated configuration, where we selected the largest collabor-
ating sites (comprehensive cancer centers contributing > 200 cases,
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Fig. 1 | Representation of the study’s global scale, diversity, and complexity.
a The map of all sites involved in the development of FL consensus model.

b Example of a glioblastoma mpMRI scan with corresponding reference annota-
tions of the tumor sub-compartments (ET enhancing tumor, TC tumor core, WT
whole tumor). ¢, d Comparative Dice similarity coefficient (D5C) performance
evaluation of the final consensus model with the public initial model on the colla-
borators' local validation data (in ¢ with n = 1043 biologically independent cases)
and on the complete out-of-sample data (in d with n = 518 biologically independent
cases), per tumor sub-compartment (ET enhancing tumor, TC tumor core, WT
whole tumor). Note the box and whiskers inside each violin plot represent the true

800
Cases(total=6,314)

L] 200  apo B0O

min and max values. The top and bottom of each “box” depict the 3rd and Ist
quartile of each measure. The white line and the red %', within each box, indicate
the median and mean values, respectively. The fact that these are not necessarily at
the center of each box indicates the skewness of the distribution over different
cases. The "whiskers” drawn above and below each box depict the extremal
observations still within 1.5 times the interquartile range, above the 3rd or below
the 1st quartile. Equivalent plots for the Jaccard similarity coefficient (JSC) can be
observed in supplementary figures. € Number of contributed cases per
collaborating site.

and familiar with computational analyses), and coordinated indepen-
dent model training for each, starting from the public initial model and
using only their local training data. The findings of this evaluation
indicate that the final consensus model performance is always superior
or insignificantly different (paverage=0.1, per=0.5, prc=0.2, pwr=
0.06, Wilcoxon signed-rank test) to the ensemble of the local models
of these four largest contributing collaborators, for all tumor sub-
compartments (Fig. 2). This finding highlights that even large sites can
benefit from collaboration.

FL is robust to data quality issues

Data quality issues relating to erroneous reference annotations (with
potential negative downstream effects on output predictions) were
identified by monitoring the global consensus model performance
during training. However, only data quality issues that largely affected
the global validation score could be identified and corrected during
training. Those with more subtle effects in the global validation score
were only identified after the completion of the model training by
looking for relatively low local validation scores of the consensus
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Fig. 2 | Generalizable Dice similarity coefficient (DSC) evaluation on ‘cen-
tralized’ out-of-sample data (n = 154 biologically independent cases), per
tumor sub-compartment (ET enhancing tumor, TC tumor core, WT whole
tumor) and averaged across cases. Comparative performance evaluation across
the public initial model, the preliminary consensus model, the final consensus
model, and an ensemble of single site models from collaborators holding = 200
cases. Note the box and whiskers inside each violin plot, represent the true min and
max values. The top and bottom of each “box” depict the 3rd and 1st quartile of

each measure. The white line and the red ‘', within each box, indicate the median
and mean values, respectively. The fact that these are not necessarily at the center
of each box indicates the skewness of the distribution over different cases. The
"whiskers" drawn above and below each box depict the extremal observations still
within L5 times the interquartile range, above the 3rd or below the 1st quartile.
Equivalent plots for Jaccard similarity coefficient (JSC) can be observed in supple-
mentary figures.

model across collaborating sites. An example of such a quality issue
with erroneous reference labels (from Site 48) is shown in Fig. 3c.
Looking closer, local validation scores at Site 48 (Fig. 3b) are sig-
nificantly different (per<3x107™%, pre<3x107™2 pwr<3x1072, Wil-
coxon signed-rank test) than the average scores across the federation
(Fig. 3a). Significant differences were calculated by sample pairs for
each federated round, where a sample pair consists of the mean vali-
dation score over samples for Site 48 paired with those across all sites.
These local validation scores (Fig. 3b) indicate that the model is not
gaining knowledge from these local data, and their comparison with
the average scores across the federation (Fig. 3a) indicates that the
global consensus model performance is not adversely affected. This
finding supports the importance of robustness at a global scale.

FL benefits the more challenging tasks

The complexity of boundary detection drops when moving from
smaller to larger sub-compartments, i.e., from ET to TC, and then to
WT*, This is further confirmed here, as evidenced by the model's
relative performance indicated by the local validation curves and their
underlying associated areas in Fig. 3.a. Since the current clinically
actionable sub-compartments are TC (i.e., considered for surgery) and
WT (i.e., considered for radiotherapy)*, performance improvements
of their boundary detection may contribute to the model's clinical
impact and relevance.

Our findings indicate that the benefits of FL are more pronounced
for the more challenging sub-compartments, i.e., larger performance
improvements for ET and TC compared to WT (Fig. 1c). Notably, the
largest and most significant improvement (33%, p <7 x 10™) is noted
for the TC sub-compartment, which is surgically actionable and not a
trivial sub-compartment to delineate accurately***%. This finding of FL
benefiting the more challenging tasks rather than boosting perfor-
mance on the relatively easier task (e.g., thresholding the abnormal T2-
FLAIR signal for the WT sub-compartment) by gaining access to larger
amounts of good quality data holds a lot of promise for FL in
healthcare.

Optimal model selection is non-trivial
Using the performance of the global consensus model during training
across all local validation cases, two distinct model configurations
were explored for selecting the final consensus model. Analyzing the
sequence of consensus models produced during each federated
round, we selected four different models: the singlet, for which the
average DSC across all sub-compartments scored high, and three
independent models, each of which yielded high DSC scores for each
tumor sub-compartment, i.e., ET, TC, WT. We defined the collection of
these three independent consensus models as a triplet.

To identify the best model, 5 singlets and 5 triplets were selected
based on their relative performance on all local validation cases and
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local validation data (similar to errors that were observed for a small shared sample
of data from this site). ¢ Provides an example of a case with erroneous annotations
in the data used by Site 48. Equivalent plots for Jaccard similarity coefficient (JSC)
can be observed in supplementary figures.

evaluated against the centralized out-of-sample data. Only small dif-
ferences are observed between the singlet and triplet models, and
these differences diminish as the sub-compartment size increases.
Comparing the means of singlet and triplet, the larger (and only sig-
nificant) performance improvement difference compared to the pub-
lic initial model is noted for the ET sub-compartment (improved
by < 3%, per=0.02), followed by TC (improved by <1.4%, prc=0.09),
and then lastly WT (improved by <1.1%, pwr =0.2) (Tables 51 and S2).
However, the decision of using a singlet or a triplet model should also
rely on computational cost considerations, as triplets will be three
times more expensive than singlets during model inference.

Discussion
In this study, we have described the largest real-world FL effort to-date
utilizing data of 6314 glioblastoma patients from 71 geographically
unique sites spread across 6 continents, to develop an accurate and
generalizable ML model for detecting glioblastoma sub-compartment
boundaries. Notably, this extensive global footprint of the collabor-
ating sites in this study also yields the largest dataset ever reported in
the literature assessing this rare disease. It is the use of FL that suc-
cessfully enabled (i) access to such an unprecedented dataset of the
most common and fatal adult brain tumor, and (ii) meaningful ML
training to ensure the generalizability of models across out-of-sample
data. In comparison with the limited existing real-world FL studies'*2,
our use-case is larger in scale and substantially more complex, since it
(1) addresses a multi-parametric multi-class problem, with reference
standards that require expert collaborating clinicians to follow an
involved manual annotation protocol, rather than simply recording a
categorical entry from medical records, and (2) requires the data to be
preprocessed in a harmonized manner to account for differences in
MRI acquisition. Since glioblastoma boundary detection is critical for
treatment planning and the requisite first step for further quantitative
analyses, the models generated during this study have the potential to
make a far-reaching clinical impact.

The large and diverse data that FL enabled, led to the final con-
sensus model garmnering significant performance improvements over

the public initial model against both the collaborators’ local validation
data and the complete out-of-sample data. The improved result is a
clear indication of the benefit that can be afforded through access to
more data. However, increasing the data size for model training
without considerations relating to data quality, reference labels, and
potential site bias (e.g., scanner acquisition protocols, demographics,
or sociocultural considerations, such as more advanced presentation
of disease at diagnosis in low-income regions*) might not always
improve results. Literature also indicates an ML performance stagna-
tion effect, where each added case contributes less to the model per-
formance as the number of cases increase®®. This is in line with our
finding in the federated setting (Fig. 2), where performance improve-
ments across the public initial model, the preliminary consensus
model, and the final consensus model, were not directly/linearly rela-
ted to the amount of data used for training. This happened even
though the final consensus model was trained on over twice the
number of cases (and included 2 of the largest contributing sites—Sites
1 and 4) when compared to the preliminary consensus model. Further
noting that the preliminary federation model was already within the
intra- and inter-rater variability range for this use-case (20% and 28%,
respectively)*, any further improvements for the full federation con-
sensus model would be expected to be minimal™ ™,

To further assess these considerations, we coordinated indepen-
dent model training for the four largest collaborating sites (i.e., >200
cases) by starting from the same public initial model and using only
their local training data. The ensemble of these four largest site local
models did not show significant performance differences to the final
consensus model for any tumor sub-compartment, yet the final con-
sensus model showed superior performance indicating that even sites
with large datasets can benefit from collaboration. The underlying
assumption for these results is that since each of these collaborators
initiated their training from the public initial model (which included
diverse data from 16 sites), their independent models and their
ensemble could have inherited some of the initial model’s data diver-
sity, which could justify the observed insignificant differences (Fig. 2
and Supplementary Fig. 3). Though these findings are an indication
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that the inclusion of more data alone may not lead to better perfor-
mance, it is worth noting that these four largest sites used for the
independent model training represent comprehensive cancer centers
(compared to hospitals in community settings) with affiliated sophis-
ticated labs focusing on brain tumor research, and hence were familiar
with the intricacies of computational analyses. Further considering the
aforementioned ML performance stagnation effect, we note the need
for generalizable solutions to quantify the contribution of collaborat-
ing sites to the final consensus model performance, such that future FL
studies are able to formally assess both the quantity and the quality of
the contributed data needed by the collaborating sites and decide on
their potential inclusion on use-inspired studies.

As noted in our results, due to the lack of such generalizable
solutions, we were only able to identify quality issues after the model
training. Specifically, we hypothesize that although Site 48 had data
quality issues, its effect on the consensus model performance was not
significant due to its relatively small dataset (n = 46) when compared to
the other collaborating sites. The curves of Fig. 3a indicate that the
global consensus model continues to consistently gain knowledge
from the federation as a whole during training, highlighting robustness
to such data quality issues. It remains unknown, however, how much
better the consensus model would have performed if sites with pro-
blematic data were excluded or if these specific problematic data at
Site 48 were excluded or corrected. These findings are aligned with
literature observations (on the same use-case)*’, where a DL model*’
trained on 641 glioblastoma cases from 8 sites produced higher quality
predictions on average than those created as reference standard labels
by radiology expert operators. Quality was judged by 20 board-
certified neuroradiologists, in a blinded side-by-side comparison of
100 sequestered unseen cases, and concluded that perfect or near-
perfect reference labels may not be required to produce high-quality
prediction systems. In other words, DL models may learn to see past
imperfect reference training labels. These findings provide the
impetus for further experimentation as they have implications for
future FL studies. Future research is needed to automatically detect
anomalies in the consensus model performance during training, par-
ticularly associated with contributions from individual sites.

There are a number of practical considerations that need to be
taken into account to set up a multi-national real-world federation,
starting with a substantial amount of coordination between each par-
ticipating site. As this study is the first at this scale and task complexity,
we have compiled a set of governance insights from our experience
that can serve as considerations for future successful FL studies. These
insights differ from previous literature that describes studies that were
smaller in scale and involved simpler tasks'**. By “governance” of the
federation we refer both to the accurate definition of the problem
statement (including reference labels and harmonization considera-
tions accounting for inter-site variability), and the coordination with
the collaborating sites for eligibility and compliance with the problem
statement definition, as well as security and technical considerations.
For future efforts aiming to conduct studies of a similar global scale, it
would be beneficial to identify a solution for governance prior to
initiating the study itself.

The coordination began with engaging the security teams of
collaborating sites and providing them access to the source code of
the platform developed to facilitate this study. These security dis-
cussions highlighted the benefit of the platform being open-source,
making security code reviews easier. Resource gathering was then
carried out by identifying technical leads and assessing computa-
tional resources at each site. With the technical leads, we then
proceeded to test the complete workflow to further identify gaps in
the requirements, such as network configurations and hardware
requirements. We then proceeded with data curation and pre-
processing, and finally connected individual sites to the aggrega-
tion server to initiate their participation.

Following the precise definition of our problem statement™*,
ensuring strict compliance with the preprocessing and annotation
protocol for the generation of reference standards was vital for the
model to learn correct information during training. To this end, we
instituted an extensively and comprehensively documented annota-
tion protocol with visual example representations and common
expected errors (as observed in the literature™°) to all collaborators.
We have further circulated an end-to-end platform™ developed to
facilitate this federation, providing to each collaborating site all the
necessary functionalities to (i) uniformly curate their data and account
for inter-site acquisition variability, (ii) generate the reference stan-
dard labels, and (jii) participate in the federated training process.
Finally, we held interactive sessions to complement the theoretical
definition of the reference standards, and further guide collaborating
sites. Particular pain points regarding these administrative tasks
included managing the large volume of communication (i.e., emails
and conference calls) needed to address questions and issues that
arose, as well as the downtime incurred in FL training due to issues that
had not yet been identified and were adversely affecting the global
model. Though we developed many ad-hoc tools for this workflow
ourselves (particularly for the data processing and orchestration
steps), many issues we encountered were common enough in retro-
spect (for example common Transport Layer Security (TLS) errors)
that mature automated solutions will address them. Many of these
automations will be use-case dependent, such as the MRI data cor-
ruption checks we used from the FeTS tool”. For these use-case-
dependent automation, more associated tools are expected to become
available as various domain experts enter into the FL community, while
some will be more general purpose. As our inspection of both local and
global model validation scores was manual during our deployment, we
in retrospect see great value in automated notifications (performed at
the collaborator infrastructure to help minimize data information
leakage) to alert a collaborator (or the governor) when their local or
global model validation is significantly low. Such an alert can indicate
the potential need to visually inspect example failure cases in their data
for potential issues. With continued efforts towards developing auto-
mated administration tools around FL deployments, we expect the
coordination for large FL deployments to become easier.

In general, debugging issues with the inputted local data and
annotations is more difficult during FL due to the level of coordination
and/or privacy issues involved, since the data are always retained at the
collaborating site. We gained substantial experience during this effort
that went into further development of use-inspired but generalizable
data sanity-checking functionality in the tools we developed, towards
facilitating further multi-site collaborations.

Upon conclusion of the study, sites participating in the model
training process were given a survey to fill in regarding various aspects
of their experience. According to the provided feedback, 96% of the
sites found the comprehensive documentation on preprocessing and
data curation essential and thought that lack of such documentation
could have resulted in inconsistent annotations. Additionally, 92%
found the documentation relating to establishing secure connectivity
to the aggregation server easy to follow and essential to expedite
reviews by the related groups. Furthermore, 84% of the sites appre-
ciated the user-friendly interface of the provided tool and its asso-
ciated complete functionality (beyond its FL backend), and indicated
their intention to use it and recommend it for projects and data ana-
lysis pipelines beyond the scope of this study. To generate the refer-
ence standard labels for their local data, 86% of the collaborating sites
indicated that they used either the FeTS Tool* (i.e., the tool developed
for this study), CaPTk™, or ITK-SNAP*, whereas the remaining 14% used
either 3D-Slicer™, the BraTs toolkit™, or something else. In terms of
hardware requirements at each site, 88% used a dedicated workstation
for their local workload, and the remaining 12% used either a con-
tainerized form of the FeTS tool or a virtual machine.
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Although data are always retained within the acquiring site during
FL (and hence FL is defined as private-by-design), different security and
privacy threats remain® . These threats include attempted extraction
of training data information from intermediate and final models,
model theft, and submission of poison model updates with the goal of
introducing unwanted model behavior (including incentivizing the
model to memorize more information about the training data in sup-
port of subsequent extraction, i.e., leakage). A number of technologies
can be used to mitigate security and privacy concerns during FL*,
Homomorphic encryption®, secure multiparty compute®®, and trusted
execution environments (TEEs)*>“' allow for collaborative computa-
tions to be performed with untrusted parties while maintaining con-
fidentiality of the inputs to the computation. Differentially private
training algorithms®®* allow for mitigation of information leakage
from both the collaborator model updates and the global consensus
aggregated models. Finally, assurance that remote computations are
executed with integrity can be designed for with the use of hardware-
based trust provided by TEEs, as well as with some software-based
integrity checking®. Each of these technologies comes with its own
benefits in terms of security and/or privacy, as well as costs and lim-
itations, such as increased computational complexity, associated
hardware requirements and/or reduced quality of computational
output (such as the reduction of model utility that can be associated
with differentially private model training). Further experimentation
needs to be done in order to best inform prospective federations as to
which technologies to use towards addressing their specific concerns
within the context of the collaborator infrastructure and trust levels,
depending on the use-case, the extent of the collaborating network,
and the level of trust within the involved parties. Our study was based
on a collaborative network of trusted sites, where authentication was
based on personal communication across collaborating sites and the
combination of TLS and TEEs were considered sufficient.

Although our study has the potential to become the baseline upon
which future ML research studies will be done, there is no automated
mechanism to assess inputted data quality from collaborators, which
could result in models trained using sub-optimal data. Additionally, we
used a single off-the-shelf neural network architecture for training, but
it has been shown that model ensembles perform better for the task at
hand*~%, and it remains to be explored how such a strategy could be
explored in a federated study. Moreover, the instantiation of the fed-
eration involved a significant amount of coordination between each
site and considering the limited real-world FL studies at the time, there
were no tools available to automate such coordination and orches-
tration. These involved (i) getting interviewed by information security
officers of collaborating sites, (ii) ensuring that the harmonized pre-
processing pipeline was used effectively, (iii) clear communication of
the annotation protocol, and iv) testing the network communication
between the aggregator and each site. This amount of effort, if not
aided by automated tools, will continue to be a huge roadblock for FL
studies, and dedicated coordination and orchestration resources are
required to conduct this in a reproducible and scalable manner.

We have demonstrated the utility of an FL workflow to develop an
accurate and generalizable ML model for detecting glioblastoma sub-
compartment boundaries, a finding which is of particular relevance for
neurosurgical and radiotherapy planning in patients with this disease.
This study is meant to be used as an example for future FL studies
between collaborators with an inherent amount of trust that can result
in clinically deployable ML models. Further research is required to
assess privacy concerns in a detailed manner®*** and to apply FL to
different tasks and data types®®*°. Building on this study, a continuous
FL consortium would enable downstream guantitative analyses with
implications for both routine practice and clinical trials, and most
importantly, increase access to high-quality precision care worldwide.
Furthermore, the lessons learned from this study with such a global
footprint are invaluable and can be applied to a broad array of clinical

scenarios with the potential for great impact on rare diseases and
underrepresented populations.

Methods

The study and results presented in this manuscript comply with all
relevant ethical regulations and follow appropriate ethical standards in
conducting research and writing the manuscript, following all applic-
able laws and regulations regarding the treatment of human subjects.
Use of the private retrospective data collection of each collaborating
site has been approved by their respective institutional review board,
where informed consent from all participants was also obtained and
stored.

Data

The data considered in this study described patient populations with
adult-type diffuse glioma®, and specifically displaying the radiological
features of glioblastoma, scanned with mpMRI to characterize the
anatomical tissue structure™. Each case is specifically described by (i)
native Tl-weighted (T1), (i) Gadolinium-enhanced Tl-weighted (T1Gd),
(iii) T2-weighted (T2), and (iv) T2-weighted-Fluid-Attenuated-Inver-
sion-Recovery (T2-FLAIR) MRI scans. Cases with any of these sequen-
ces missing were not included in the study. Note that no inclusion/
exclusion criterion applied relating to the type of acquisition (i.e., both
2D axial and 3D acquisitions were included, with a preference for 3D if
available), or the exact type of sequence (e.g., MP-RAGE vs. SPGR). The
only exclusion criterion was for T1-FLAIR scans that were intentionally
excluded to avoid mixing varying tissue appearance due to the type of
sequence, across native Tl-weighted scans.

The publicly available data from the International Brain Tumor
Segmentation (BraTS) 2020 challenge®*, was used to train the public
initial model of this study. The BraTS challenge™ *, seeking metho-
dological advancements in the domain of neuro-oncology, has been
providing the community with (i) the largest publicly available and
manually-curated mpMRI dataset of diffuse glioma patients (an
example of which is illustrated in Fig. 1b), and (ii) a harmonized pre-
processing pipeline*-"®™ to handle differences in inter-site acquisition
protocols. The public initial model was used to initialize the FL train-
ing, instead of a randomly generated initialization, as starting from a
pre-trained model leads to faster convergence®. The complete BraTS
2020 dataset originally included cases from sites that also participated
in this study as independent collaborators. To avoid any potential data
leakage, we reduced the size of the complete BraTS dataset by
removing cases acquired by these specific sites, resulting in a dataset
of 231 cases from 16 international sites, with varying contributing cases
across sites (Fig. 1e). The exact site IDs that construct the data of the
public initial model are: 47, 51, 55, 57, 58, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68,
69, 70, and 71. Subsequently, the resulting dataset was split at a 411
ratio between cases for training (n = 185) and validation (n =46).

The eligibility of collaborating sites to participate in the federa-
tion was determined based on data availability, and approval by their
respective institutional review board. 55 sites participated as inde-
pendent collaborators in the study defining a dataset of 6083 cases.
The MRI scanners used for data acquisition were from multiple ven-
dors (i.e., Siemens, GE, Philips, Hitachi, Toshiba), with magnetic field
strength ranging from 1T to 3T. The data from all 55 collaborating sites
followed a male:female ratio of 1.47:1 with ages ranging between 7 and
94 years.

From all 55 collaborating sites, 49 were chosen to be part of the
training phase, and 6 sites were categorized as “out-of-sample’, i.e.,
none of these were part of the training stage. These specific 6 out-of-
sample sites (Site IDs: 8, 11, 19, 20, 21, 43) were allocated based on their
availability, i.e., they have indicated expected delayed participation
rendering them optimal for model generalizability validation. One of
these 6 out-of-sample sites (Site 11) contributed aggregated a priori
data from a multi-site randomized clinical trial for newly diagnosed
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glioblastoma (ClinicalTrials.gov Identifier: NCT00884741,
RTOGO0825%3, ACRIN66867"), with inherent diversity benefiting the
intended generalizability validation purpose. The American College of
Radiology (ACR - Site 11) serves as the custodian of this trial's imaging
data on behalf of ECOG-ACRIN, which made the data available for this
study. Following screening for the availability of the four required
mpMRI scans with sufficient signal-to-noise ratio judged by visual
observation, a subset of 362 cases from the original trial data were
included in this study. The out-of-sample data totaled 590 cases
intentionally held out of the federation, with the intention of validating
the consensus model in completely unseen cases. To facilitate further
such generalizability evaluation without burdening the collaborating
sites, a subset consisting of 332 cases (including the multi-site clinical
data provided by ACR) from this out-of-sample data was aggregated, to
serve as the “centralized out-of-sample” dataset. Furthermore, the
49 sites participating in the training phase define a collective dataset of
5493 cases. The exact 49 site IDs are: 1,2, 3,4,5,6,7,9,10,12,13, 14, 15,
16,17,18, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39,
40, 41,42, 44, 45, 46, 48, 49, 50, 52, 53, 54, 56, 59, 60. These cases were
automatically split at each site following a 4:1 ratio between cases for
training and local validation. During the federated training phase, the
data used for the public initial model were also included as a dataset
from a separate node, such that the contribution of sites providing the
publicly available data is not forgotten within the global consensus
model. This results in the final consensus model being developed
based on data from 71 sites over a total dataset of 6314 cases. Collective
demographic information of the included population is provided in
Table 53.

Harmonized data preprocessing

Once each collaborating site identified its local data, they were asked
to use the preprocessing functionality of the software platform we
provided. This functionality follows the harmonized data preproces-
sing protocol defined by the BraTs challenge® **, as described below.
This would allow accounting for inter-site acquisition protocol varia-
tions, e.g., 3D vs. 2D axial plane acquisitions.

File-type conversion/patient de-identification. The respective
mpMRI scans (i.e., T1, TIGd, T2, T2-FLAIR) of every case are down-
loaded onto a local machine in the Digital Imaging and Communica-
tions in Medicine (DICOM) format’®™ and converted to the
Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIfTI) file format™ to
ensure easier parsing of the volumetric scans during the computa-
tional process. The conversion of DICOM to NIfTI files has the benefit
of eliminating all patient-identifiable metadata from the header por-
tion of the DICOM format®®.,

Rigid registration. Once the scans are converted to the NIfTI format,
each volume is registered to a common anatomical space, namely
the SR124 atlas™, to ensure a cohesive data shape ([240, 240, 155])
and an isotropic voxel resolution (1 mm?®), thereby facilitating in the
tandem analysis of the mpMRI scans. One of the most common
types of MRI noise is based on the inhomogeneity of the magnetic
field®. It has been previously”® shown that the use of non-para-
metric, non-uniform intensity normalization to correct for these
bias fields®** obliterates the MRI signal relating to the regions of
abnormal T2-FLAIR signal. Here, we have taken advantage of this
adverse effect and used the bias field-corrected scans to generate a
more optimal rigid registration solution across the mpMRI
sequences. The bias field-corrected images are registered to the
T1Gd image, and the T1Gd image is rigidly registered to the SRI124
atlas, resulting in two sets of transformation matrices per MRI
sequence. These matrices are then aggregated into a single matrix
defining the transformation of each MRI sequence from its original
space to the atlas. We then apply this single aggregated matrix to

the NIfTI scans prior to the application of the bias field correction to
maximize the fidelity of the finally registered images.

Brain extraction. This process focuses on generating a brain mask to
remove all non-brain tissue from the image (including neck, fat, eye-
balls, and skull), to enable further computational analyses while
avoiding any potential face reconstruction/recognition®. For this step
we utilized the Brain Mask Generator (BrainMaGe)®, which has been
explicitly developed to address brain scans in presence of diffuse
glioma and considers brain shape as a prior, hence being agnostic to
the sequence/modality input.

Generation of automated baseline delineations of tumor sub-
compartment boundaries. We provided the ability to the collaborat-
ing sites to generate automated delineations of the tumor sub-
compartments from three popular methods from the BraTs challenge,
using models trained using the challenge’s training data: (i)
DeepMedic®, (i) DeepScan™, and (jii) nnU-Net™. Along with segmen-
tations from each method, label fusion strategies were also employed
to provide a reasonable approximation to the reference labels that
should be manually refined and approved by expert neuroradiologists
to create the final reference labels. The label fusion approaches con-
sidered were i) standard voting®®, (i) Simultaneous Truth And Perfor-
mance Level Estimation (STAPLE)™, iii) majority voting™, and iv)
Selective and Iterative Method for Performance Level Estimation
(SIMPLE)™.

Manual refinements towards reference standard labels. It was
communicated to all participating sites to leverage the annotations
generated using the automated mechanism as a baseline on which
manual refinements were needed by neuroradiology experts, follow-
ing a consistently communicated annotation protocol. The reference
annotations comprised the Gd-enhancing tumor (ET-label '4’), the
peritumoral edematous/invaded tissue (ED—label '2'), and the necrotic
tumor core (NCR—Ilabel ‘T'). ET is generally considered the most active
portion of the tumor, described by areas with both visually avid, as well
as faintly avid, enhancement on the T1Gd scan. NCR is the necrotic part
of the tumor, the appearance of which is hypointense on the T1Gd
scan. ED is the peritumoral edematous and infiltrated tissue, defined by
the abnormal hyperintense signal envelope on the T2-FLAIR scans,
which includes the infiltrative non-enhancing tumor, as well as vaso-
genic edema in the peritumoral region*** (an illustration can be seen
in Fig. 1b).

Data splits. Once the data were preprocessed, training and validation
cohorts were created randomly in a 4:1 ratio, and the splits were pre-
served during the entire duration of the FL training to prevent data
leakage. The performance of every model was compared against the
local validation data cohort on every federated round.

Data loading and processing

We leveraged the data loading and processing pipeline from the
Generally Nuanced Deep Learning Framework (GaNDLF)™, to enable
experimentation with various data augmentation techniques. Imme-
diately after data loading, we removed the all-zero axial, coronal, and
sagittal planes from the image, and performed a z-score normalization
of the non-zero image intensities’. Each tumor sub-compartment of
the reference label is first split into an individual channel and then
passed to the neural network for processing. We extracted a single
random patch per mpMRI volume set during every federated round.
The patch size was kept constant at [128, 128, 128] to ensure that the
trained model can fit the memory of the baseline hardware require-
ment of each collaborator, i.e., a discrete graphics processing unit with
a minimum of 11 GB dedicated memory. For data augmentation, we
added random noise augmentation (i =0.0, o= 0.1) with a probability
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of p=0.2, random rotations (90° and 180°, with the axis of rotation
being uniformly selected in each case from the set of coronal, sagittal,
and axial planes) each with a probability of p=0.5, and a random flip
augmentation with a probability of p = 1.0 with equal likelihood of flips
across the sagittal, coronal, and axial planes.

The neural network architecture

The trained model to delineate the different tumor sub-compartments
was based on the popular 3D U-Net with residual connections (3D-
ResUNet)*'“", an illustration of which can be seen in the Supplemen-
tary Fig. 1. The network had 30 base filters, with a learning rate of
Ir=5x107 optimized using the Adam optimizer'®. For the loss func-
tion used in training, we used the generalized DSC score'™*'™* (repre-
sented mathematically in Eq. (1)) on the absolute complement of each
tumor sub-compartment independently. Such mirrored DSC loss has
been shown to capture variations in smaller regions better’”. No
penalties were used in the loss function, due to our use of ‘mirrored’
DSC loss'®'™, The final layer of the model was a sigmoid layer, pro-
viding three channel outputs for each voxel in the input volume, one
output channel per tumor sub-compartment. While the generalized
DSC score was calculated using a binarized version of the output
(check sigmoid value against the threshold 0.5) for the final prediction,
we used the floating point DSC'*® during the training process.

_2IRL @ PMJ,

DSC=——
IRLI, +|PMIy

@

where RL serves as the reference label, PM is the predicted mask, o is
the Hadamard product'® (i.e., component-wise multiplication), and
|x|; is the Ll-norm"?, i.e., the sum of the absolute values of all
components).

The Federation

The collaborative network of the present study spans 6 continents
(Fig. 1), with data from 71 geographically distinct sites. The training
process was initiated when each collaborator securely connected to a
central aggregation server, which resided behind a firewall at the
University of Pennsylvania. We have identified this FL workflow (based
on a central aggregation server) as the optimal for this use-case, fol-
lowing a performance evaluation" for this very same task, i.e.,
detecting glioblastoma sub-compartment boundaries. As soon as the
secure connection was established, the public initial model was passed
to the collaborating site. Using FL based on an aggregation server
(refer to supplementary figures for illustration), collaborating sites
then trained the same network architecture on their local data for one
epoch, and shared model updates with the central aggregation server.
The central aggregation server received model updates from all col-
laborators, combined them (by averaging model parameters) and sent
the consensus model back to each collaborator to continue their local
training. Each such iteration is called a “federated round”. Based on our
previously conducted performance evaluation for this use-case”, we
chose to perform aggregation of all collaborator updates in the pre-
sent study, using the federated averaging (FedAvg) approach®, i.e.,
average of collaborator's model updates weighted according to col-
laborator’s contributing data. We expect these aggregation strategy
choices to be use-case dependent, by providing due consideration to
the collaborators’ associated compute and network infrastructure. In
this study, all the network communications during the FL model
training process were based on TLS'", to mitigate potential exposure of
information during transit. Additionally, we demonstrated the feasi-
bility of TEEs*®* for federated training by running the aggregator
workload on the secure enclaves of Intel's Secure Guard Extensions
(SGX) hardware (Intel® Xeon® E-2286M vPro 8-Core 2.4-5.0GHz
Turbo), which ensured the confidentiality of the updates being
aggregated and the integrity of the consensus model. TLS and TEEs can

help mitigate some of the security and privacy concerns that remain
for FL™, After not observing any meaningful changes since round 42,
we stopped the training after a total of 73 federated rounds. Addi-
tionally, we performed all operations on the aggregator on secure
hardware (TEE'), in order to increase the trust by all parties in the
confidentiality of the model updates being computed and shared, as
well as to increase the confidence in the integrity of the computations
being performed'.

We followed a staged approach for the training of the global
consensus model, starting from a preliminary smaller federation
across a subset (n=35) of the participating sites to evaluate the
complete process and resolve any initial network issues. Note that
16 of these 35 sites were used to train the public initial model, and
used in the preliminary federation as an aggregated dataset. The
exact 19 site IDs that participated in the training phase of the pre-
liminary federation, as independent sites are: 2, 3, 9, 14, 22, 23, 24,
27,28, 29,31, 33, 36, 37, 41, 46, 53, 54, and 59. The total data held by
this smaller federation represented approximately 42% (n=2471) of
the data used in the full federation. We also trained individual
models (initialized using the public initial model) using centralized
training at all sites holding =200 training cases, and performed a
comparative evaluation of the consensus model with an ensemble
of these “single site models”. The per voxel sigmoid outputs of the
ensemble were computed as the average of such outputs over the
individual single-site models. As with all other models in this study,
binary predictions were computed by comparing these sigmoid
outputs to a threshold value of 0.5. The single-site model ensemble
utilized (via the data at the single site) approximately 33% of the
total data across the federation.

Model runtime in low-resource settings

Clinical environments typically have constrained computational
resources, such as the availability of specialized hardware (e.g., DL
acceleration cards) and increased memory, which affect the runtime
performance of DL inference workloads. Thus, taking into considera-
tion the potential deployment of the final consensus model in such
low-resource settings, we decided to proceed with a single 3D-ResU-
Net, rather than an ensemble of multiple models. This decision
ensured a reduced computational burden when compared with run-
ning multiple models, which is typically done in academic research
projects™ %,

To further facilitate use in low-resource environments, we have
provided a post-training run-time optimized™ version of the final
consensus model. Graph level optimizations (i.e., operators fusion)
were initially applied, followed by optimizations for low precision
inference, i.e., converting the floating point single precision model toa
fixed precision 8-bit integer model (a process known as
“quantization”). In particular, we wused accuracy-aware
quantization'®, where model layers were iteratively scaled to a lower
precision format. These optimizations yielded run-time performance
benefits, such as lower inference latency (a platform-dependent
448 < average speedup and 2.29 xreduced memory requirement
when compared with the original consensus model) and higher
throughput (equal to the 4.48 xspeedup improvement since the
batch size used is equal to 1), while the trade-off was an insignificant
(Paverage < 7 x107°) drop in the average DSC.

Clinically-deployable consensus models. To further encourage the
reproducibility of our study, and considering enhancing the potential
impact for the study of the rare disease of glioblastoma, we publicly
released the trained models of this study. We specifically released the
final singlet and triplet consensus models, including the complete
source code used in the project. Taking into consideration the
potential deployment of these models in clinical settings, we refrained
from training an ensemble of models (as typically done in academic
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research projects™ ), due to the additional computational burden of
running multiple models. Furthermore, to facilitate use in low-
resource environments, we also provide a post-training run-time
optimized™ version of the final consensus model that obviates the
need for any specialized hardware (such as DL acceleration cards) and
performs insignificantly different from the final consensus model
when evaluated against the centralized out-of-sample data.

Reporting summary
Further information on research design is available in the Nature
Research Reporting Summary linked to this article.

Data availability

The datasets used in this study, from the 71 participating sites, are not
made publicly available as a collective data collection due to restric-
tions imposed by acquiring sites. The public initial model data from
16 sites are publicly available through the BraTS challenge®** and are
available from https://www.med.upenn.edu/cbica/brats2020. The data
from each of the 55 collaborating sites were neither publicly available
during the execution of the study, nor shared among collaborating
sites or with the aggregator. They were instead used locally, within
each of the acquiring sites, for the training and validation of the global
consensus model at each federated round. The anatomical template
used for co-registration during preprocessing is the SRI24 atlas™ and is
available from https://www.nitrc.org/projects/sri24.

Source data are provided with this paper. Specifically, we provide
the raw data, the associated python scripts, and specific instructions to
reproduce the plots of this study in a GitHub repository, at: github.
com/FETS-Al/2022_Manuscript_Supplement. The file ‘SourceData.tgz’,
in the top directory holds an archive of csv files representing the
source data. The python scripts are provided in the ‘scripts’ folder
which utilize these source data and save “.png’ images to disc and/or
print latex code (for tables) to stdout. Furthermore, we have provided
three sample validation cases, from the publicly available BraTS data-
set, to qualitatively showcase the segmentation differences (small,
moderate, and large) across the final global consensus model, the
public initial model, and the ground truth annotations in the same
GitHub repository.

Code availability

Motivated by findability, accessibility, interoperability, and reusability
(FAIR) criteria in scientific research'”, all the code used to design the
Federated Tumor Segmentation (FeTS) platform"® for this study is
available through the FeTS Tool” and it is available at github.com/
FETS-Al/Front-End. The functionality related to preprocessing (i.e.,
DICOM to NIfTl conversion, population-based harmonized pre-
processing, co-registration) and manual refinements of annotation is
derived from the open-source Cancer Imaging Phenomics Toolkit
(CaPTk, github.com/CBICA/CaPTk)™ ™, The co-registration is per-
formed using the Greedy framework'”, available via CaPTk*"°", ITK-
SNAP™, and the FeTS Tool™. The brain extraction is done using the
BrainMaGe method®”, and is available at github.com/CBICA/
BrainMaGe, and via GaNDLF* at github.com/mlcommons/GaNDLF.
To generate automated annotations, DeepMedic’s* integration with
CaPTk was used, and we used the model weights and inference
mechanism provided by the other algorithm developers (DeepScan®®
and nnU-Net* (github.com/MIC-DKFZ/nnunet)). DeepMedic’s original
implementation is available in github.com/deepmedic/deepmedic,
whereas the one we used in this study can be found at github.com/
CBICA/deepmedic. The fusion of the labels was done using the Label
Fusion tool available at github.com/FETS-Al/LabelFusion. The data
loading pipeline and network architecture were developed using the
GaNDLF framework™ by using PyTorch'™. The data augmentation was
done via GaNDLF by leveraging TorchlO™. The FL backend developed
for this project has been open-sourced as a separate software library,

to encourage further research on FL'* and is available at github.com/
intel/openfl. The optimization of the consensus model inference
workload was performed via OpenVINO™ (github.com/
openvinotoolkit/openvino/tree/2021.4.1), which is an open-source
toolkit enabling acceleration of neural network models through var-
ious optimization techniques. The optimizations were evaluated on an
Intel Core® i7-1185G7E CPU @ 2.80 GHz with 2 x 8 GB DDR4 3200 MHz
memory on Ubuntu 18.04.6 OS and Linux kernel version 5.9.0-050900-
generic.
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ANEXO Il - APRESENTAGAO DOS RESULTADOS PARCIAIS

ECR 2022: Notification of Abstract Decision

ECR Scientific Programme Team <abstracts@myesr.org> 15 de dezembro de 2021 as 10:48
Responder a: abstracts@myesr.org
Para: flaviasprenger@gmail.com

Dear Mrs. Sprenger,

Thank you very much for submitting your abstract(s) for ECR 2022 and for your support during these difficult
times!

As you might have already heard, it has been decided to hold two ECR events next year - ECR 2022 and the ECR
2022 Overture: https://www.myesr.org/congress/announcement

The Programme Planning Committee has carefully reviewed all submissions, and the accepted abstracts have
been allocated to the most suitable presentation format.

We would like to wholeheartedly congratulate you on the acceptance of your abstract #15065 "Semi-automatic
segmentation and prognostic features in high-grade gliomas", which has been accepted as EPOS Radiologist
(scientific).

You can also review the results in your ESR account. To do so, simply log in to your
MyUserArea > Abstract Submission with your e-mail and password.

Next week, you will receive a separate e-mail with further details and instructions for the poster upload.

We are happy to inform you that your application for Invest in the Youth programme was accepted.
You are entitled to free registration for ECR 2022 and receive a travel support up to 100€ for one night.

To confirm your free registration for ECR 2022, simply go to:

ESR MyUserArea > Registration and log in with your e-mail and password. If you need assistance regarding the
log-in or your registration, please contact registration@myesr.org.

Please note that there will be no refund for fees already paid.

The accommodation needs to be booked on the following platform: ZENhotels
A booking made on a different platform is not eligible for reimbursement. The reimbursement form will be sent to
you after your active participation at ECR 2022 in July.

Should you have any questions regarding Invest in the Youth please contact invest@myesr.org.

If you have any further questions, please feel free to contact us at: abstracts@myesr.org

With kind regards,
ECR Scientific Programme Team
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ANEXO IV - CONFIRMACAO DE SUBMISSAO

WNS-22-5661 - Confirming your submission to World Neurosurgery

World Neurosurgery <em@editorialmanager.com> 28 de dezembro de 2022 as 10:45
Responder a: World Neurosurgery <support@elsevier.com>
Para: Flavia Sprenger <flaviasprenger@gmail.com>

Dear Dr. Flavia Sprenger,

Your submission entitled "Ki67 Index Correlates with Tumoral Volumetry, and Residual 5-ALA Tumor Fluorescence
in Glioblastoma" has been received by World Neurosurgery. It has been assigned the following manuscript
number: WNS-22-5661.

You may check on the progress of your paper by logging in, as an author, to the Editorial Manager. The URL is
https://www.editorialmanager.com/worldneurosurgery/.

Your username is: flaviasprenger@gmail.com
If you need to retrieve password details,
please go to: click here to reset your password

You'll receive your official manuscript number by email shortly. Please use this manuscript number in all future
correspondence regarding this manuscript.

Sincerely,

Edward C. Benzel, M.D.

Editor-in-Chief

World Neurosurgery

This journal uses the Elsevier Article Transfer Service. This means that if an editor feels your manuscript is more
suitable for an alternative journal, then you might be asked to consider transferring the manuscript to such a

journal. The recommendation might be provided by a Journal Editor, a dedicated Scientific Managing Editor, a tool
assisted recommendation, or a combination. For more details see the journal guide for authors.

#AU_WORLDNEUROSURGERY#

To ensure this email reaches the intended recipient, please do not delete the above code

RELX™
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ANEXO V — ARTIGO SUBMETIDO (TEXTO NA INTEGRA)

Title: Ki67 Index Correlates with Tumoral Volumetry, and Residual 5-ALA Tumor Fluorescence in Glioblastoma

ABSTRACT

Background: Malignant gliomas are the most prevalent primary cerebral tumor. Preoperative imaging plays an
important role, and the prognosis is closely related to surgical resection and histomolecular aspects. Our goal was
to correlate Ki67 indexes with tumoral volumetry in semiautomatic segmentation on preoperative magnetic
resonance images in a 5-ALA assisted resection cohort.

Methods: We included initially seventy-eight IDH-wildtype glioblastoma patients with complete preoperative
imaging submitted to 5-ALA assisted resections. Clinical, surgical, and histomolecular findings were also
obtained. Preoperative magnetic resonance studies were preprocessed and segmented semiautomatically on
VISVA for whole tumor (WT) on 3D FLAIR, enhancing tumor (ET), and necrotic core (NC) on 3D post-
gadolinium T1. Edema volumes (ED) were obtained from the subtraction of ET and NC from WT. According to
previous studies, we used a 20% cutoff for Ki67 for statistical analysis.

Results: Final sample was of 48 patients. Higher Ki-67 indexes correlated positively with higher WT (p = 0,01),
ET (p = 0,03) and ED volumes (p = 0,04), with no correlation with NC volumes (p = 0,18). Ki67 indexes were
also higher in 5-ALA compromised margins (p = 0,01).

Conclusions: There is a correlation between Ki67, the metabolically active tumoral volumes, and 5-ALA
compromised margins. Tumoral volumetry aspects (WT, ET, and ED), except for NC, correlated directly with
Ki67 indexes. Methodological inconsistencies are probably responsible for contradictory literature findings, and

further studies are needed to validate and reproduce these findings.

Keywords: Ki67, segmentation, volumetry, glioblastoma, 5-ALA

ARTICLE TEXT

Introduction

Malignant gliomas are the most prevalent primary cerebral tumor, with an estimated incidence of two to four cases
per 100.000 people. Despite recent advances and a relentless search for targeted therapies, high-grade gliomas still
have a dismal prognosis, with a mean survival of 35% after one year (BONDY et al., 2008; OMURO;
DEANGELIS, 2013; THAKKAR et al., 2014; TONN; WESTPHAL; RUTKA, 2010).

Imaging plays a crucial role in glioblastoma diagnosis and management. MR features have a predictive value, but
the most crucial prognosis-changing factor is still a maximal surgical resection with functional preservation
(HANIF et al., 2017, OMURO; DEANGELIS, 2013; THAKKAR et al., 2014). 5-ALA fluorescence-guided
surgery has been a feasible intraoperative tool to achieve total gross removal of high-grade gliomas, facilitating
the posterior adjuvant treatment consisting of irradiation plus temozolomide (KLINIK et al., 2006a; STUMMER
etal., 2011).

Prognosis is also closely related to clinical aspects like KPS scores, age and histomolecular features, like Ki67

(HANIF et al., 2017, OMURO; DEANGELIS, 2013; THAKKAR et al., 2014).
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Many studies aimed to correlate tumoral volumetry with survival rates and histomolecular findings (ALBRIGHT
RE; FRAM EK, 1988a; ANDREOU et al., 1983a; GRABOWSKI et al., 2014; HAMMOUD et al., 1996a; ILIADIS
et al., 2012; LACROIX et al., 2001; LEVIN et al., 1980a; WANGARYATTAWANICH et al., 2015; WOOD;
GREEN; SHAPIRO, 1988b; XUE; ALBRIGHT, 1999a; ZINN et al., 2011). However, given its well-established
relation to cellular proliferation and the scarce and controversial exploit of this theme, this study’s goal is to
correlate Ki67 indexes with tumoral volumetry in semiautomatic segmentation on preoperative MR studies, as

well as clinical, surgical, and histopathological aspects in a 5-ALA assisted resection cohort.

Methods

Study design

This study was approved by the institutional ethical committee. In this observational retrospective study, we
initially included 78 patients with new IDH-wildtype glioblastoma who underwent surgical manipulation
(resection and biopsy) in a tertiary neurosurgery facility, between 2015 and 2021, with available preoperative MR
images including T1 and T2-weighted sequences, FLAIR and 3D post-gadolinium T1. Preoperative scans were
obtained the earliest at 25 days before surgery.

Patients with unavailable preoperative MR images or inadequate protocol, artifacts that harmed adequate analysis,
previous neurosurgery, unavailable medical charts, or histopathological reports were excluded.

Clinical and histopathological data, such as 5-ALA margins status, intraoperative and definite histological
diagnosis, IDH status, MGMT, ATRX, TP53 mutations, and Ki67 indexes were collected.

MIB-I, a mouse-derived anti-Ki67 antibody, was used for Ki67 immunohistochemistry. Slices were analyzed on
a light microscope. The labeling index consisted of the percentage of immunoreactive cells among all cells, with

a pool of at least 1000 examined cells, in tumoral areas with the highest immunostaining activity (Figure 1).

Figure 1 — Low and high Ki67 indexes examples
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Legend: A: Ki67 labelling of approximately 5-10% of the tumor cells (Ki67 immunohistochemistry, 200x). B:
Ki67 labelling of approximately 80% of the tumor cells (Ki67 immunohistochemistry, 200x).

The same neurosurgery team performed the surgical approach, and 5-ALA was administered orally on a 20mg/kg
dose diluted in 50 mL of water three hours before anesthesia. 5-ALA free margins were considered in the absence

of residual intraoperative visible fluorescence. Complete resection was considered in the absence of nodular
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enhancements on immediate postoperative MRI (Figure 2). All patients underwent the same adjuvant treatment

following the Stupp protocol (STUPP et al., 2005).

Figure 2 — Examples of surgical margins in immediate postoperative MRI and 5-ALA fluorescence

Legend: A-B: Immediate postoperative MRI with an axial T2 (A) and post-gadolinium T1 (B) showing a left
frontal lobe resection, with linear enhancement around the surgical cavity on B. C: Intraoperative image shows no
residual 5-ALA fluorescence. This was considered a complete resection with 5-ALA free margins. D-E: Immediate
postoperative MRI with an axial T2 (D) and post-gadolinium T1 (E) showing a right frontal lobe surgical cavity,
with residual irregular and solid enhancement on the posterior margin. F: Intraoperative image shows residual red

5-ALA fluorescence in pink. This was considered an incomplete resection with 5-ALA compromised margins.

Images preprocessing and segmentation

Preoperative MR images were acquired from General Electric (GE) Healthcare Signa HDxt 1.5T and Discovery
MR750W 3.0T scans with a 28-channel head and neck coil. Images were downloaded in DICOM format from the
Advantage Workstation 4.7 (GE Medical System, Milwaukee, WI).

DICOM images were interpolated to isometric conversion to 1 x 1 x I mm voxels and converted to NIFTI format.
They were registered on the same coordinate axis and processed for noise removal, inhomogeneity correction, and
histogram matching.

Preprocessed images segmented semiautomatically on Volumetric Image Segmentation for Visualization and
Analysis (VISVA), developed by the Laboratory of Image Data Science of the University of Campinas,

with a previously described technique (FALCAO; BERGO, 2004) for whole tumor (WT) on 3D FLAIR and
enhancing tumor (ET) and necrotic core (NC) on 3D post-gadolinium T1 (Figure 3). Edema (ED) volumes were
obtained from the subtraction of ET and NC from WT (Figure 3). Segmentations were performed by a third-year
radiology resident (FS) and confirmed by a neuroradiologist (BCAT) with seven years of experience. Volumes

from all generated labels were exported on an electronic spreadsheet.
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Figure 3 — Semiautomatic segmentation on VISVA
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Legend: Example of semiautomatic segmentation on VISVA. A-C: Segmentation for enhancing tumor (ET, red
label) on 3D T1Gd+ axial and coronal planes, and volumetric rendering, respectively. D-F: Segmentation for
necrotic core (NC, yellow label) on 3D T1Gd+ axial and coronal planes, and volumetric rendering, respectively.
Segmentation for whole tumor (WT, blue label) on 3D FLAIR on axial and coronal planes, and volumetric

rendering, respectively.

Statistical analysis

Statistical analysis was performed using a Microsoft Excel spreadsheet and SPSS20 software (IBM Corp., New
York, USA), establishing a significance level of 0.05 (5%). The normality of the distribution of variables was
tested using the Kolmogorov-Smirnov test, allowing the use of parametric tests. Student T-tests were used to
analyze continuous quantitative variables, chi-square, and Fisher's test for comparing two groups with discrete
variables. Pearson's correlation was used for the relationship between continuous quantitative variables. According
to previous studies, we used a 20% cutoft for Ki67 for statistical analysis (ARMOCIDA et al., 2020; HENKER et
al., 2019). A 30% cutoff for Ki67 was also tested (sample’s median).

Results

Clinical, surgical, and segmentation aspects

Thirty patients were excluded. Ki67 indexes were unavailable for 22 patients, and eight patients did not have
preoperative images. The final sample included 48 patients, which were all semiautomatically segmented.

The sample was predominantly composed of males (n = 29, 60%), with a mean age of 56,92 years old, ranging

from 35 and 81 years old. Demographic and histomolecular findings are summarized in table 1 (Table 1).



Table 1 — Demographic findings summary
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Ki67 <20% (n=11) Ki67 >20% (n =37) p-value
Sex Male N= 6 Male N =23 0,61
Female N=35 Female N =14
Age (Years) 56,64 + 8,49 59,19+ 11,40 0,50
KPS 80+0 74+ 12,31 0,25
%?MT (n= Negative N =3 Negative N =9 0,36
Positive N =2 Positive N =15
ATRX (n =40) Negative N=0 Negative N =2 0,10
Positive N =11 Positive N =27
TP53 (n=39) Negative N=1 Negative N =1 0,57
Positive N = 10 Positive N =27
Lobe Frontal N =6 Frontal N =17
Parietal N =3 Parietal N =9
Temporal N =1 Temporal N =7
Occipital N =0 Occipital N =4
Cerebellum N =1 Cerebellum N =0
Side Left N =3 Left N =20
Right N =38 Right N=14
Bilateral N =0 Bilateral N =3
5-ALA margins Free margins N =9 Free margins N =17 0,01
Compromised margins N = 2 Compromised margins N = 20
WT (mm?) Minimum = 7003 Minimum = 18624 0,01
Maximum = 101035 Maximum = 241853
Mean = 38684 + 34004 Mean = 113547 + 65575
ET (mm?) Minimum = 0 Minimum = 0 0,03
Maximum = 15772 Maximum = 80419
Mean = 7157 + 5729 Mean = 28870 + 26756
NC (mm?) Minimum = 0 Minimum = 0 0,18
Maximum = 3094 Maximum = 73487
Mean = 1120 + 1279 Mean = 12764 + 20209
ED (mm?) Minimum = 0 Minimum = 6898 0,04

Maximum = 92086
Mean = 32383 + 32526

Maximum = 176300
Mean = 71912 + 44994

Legend: KPS = Karnofsky Performance Score; WT = whole tumor; ET = enhancing tumor; NC = necrotic core;

ED = edema.

Mean initial KPS was of 75,89, with no significant difference according to 5-ALA margins (p = 0,18) or Ki67
indexes (p = 0,25). Volumes of WT (p =0,12), ET (p = 0,37), NC (p = 0,49) or ED (p = 0,15) did not correlate

with KPS scores.

Eighteen patients (38%) were submitted to complete resection, 25 patients underwent incomplete resections (52%),

and the remaining five patients were submitted to surgical biopsy. Volumetry did not correlate with type of
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resection. 5-ALA margins were free of fluorescence on 26 patients (54%) and compromised in 22 (46%). WT (p
=0,61), ET (p=0,99), NC (p =0,79) and ED (p = 0,82) volumes did not correlate with 5-ALA margins.

There was a positive and significant correlation between WT’s volume and ET’s (p < 0,001), NC’s (p < 0,001)
and ED’s volumes (p <0,001). Therefore, higher volumes of one of the tumoral components were linked to higher

volumes of the remaining components.

Histopathological aspects

Ki-67 index had a median of 30%, with a minimum of 5% and a maximum of 80%, showing no correlation with
age (p = 0,50) or KPS scores (p =0,25).

Higher Ki-67 indexes correlated positively with higher WT (p = 0,01), ET (p = 0,03) and ED volumes (p = 0,04),
with no correlation with NC volumes (p = 0,18). Ki67 indexes were also higher in 5-ALA compromised margins,
with a mean of 43% versus 30% in 5-ALA free margins group (p = 0,01).

A 30% Ki67 cutoff was also tested, with no correlation to age (p = 0,56), sex (p = 0,61), KPS (p =0,52) or NC (p
=0,11), but correlations with WT (p =0,01), WT (p = 0,03) and ED (p = 0,05) were still present.

MGMT, ATRX, or TP53 mutations did not correlate with Ki67, 5-ALA margins, or tumoral volumetry.

Discussion

In the genetic era of glioma investigation, and considering the dismal prognosis of glioblastoma patients, our goal
was to revisit the role of Ki67, a highly accessible tool, and its correlation with semiautomatic segmentation,
clinical, surgical, and histopathological aspects in a 5-ALA fluorescence assisted resections cohort. We found a
strong correlation between Ki67 indexes, tumoral volumetry, and 5-ALA margins.

Ki67 received its name after its first description by Gerdes ef al. in the city of Kiel in Germany, and its 67 copies
were found to be related to cell proliferation in mice with Hodgkin’s lymphoma. It consists of a monoclonal 1gG
antibody that operates as a marker of cell proliferation. In the context of astrocytomas, its fraction is related to
increasing grade of malignancy and more severe disease (GERDES et al., 1983; HU et al., 2013; LINN
JOHANNESSEN; TORP, 2006).

In our sample, Ki67 indexes did not correlate with age or initial KPS scores, in consonance with similar studies’
previous findings (ARMOCIDA et al., 2020; HENKER et al., 2017).

Glioma’s most important prognosis-changing factor remains surgery for maximal cytoreduction and functional
preservation, but gross resection and surgical identification of tumoral margins can be challenging. Therefore, the
introduction of 5-ALA has revolutionized and improved gross total resection rates (HANIF et al., 2017; OMURO;
DEANGELIS, 2013; SENDERS et al., 2017; STUMMER et al., 1998a, 1998b; THAKKAR et al., 2014).

5-ALA (5-aminolevulinic acid) is a natural metabolite of the hemoglobin pathway that can accumulate in increased
vascular permeability tissues, like gliomas and their surroundings. Usually, it is converted to protoporphyrin I1X.
However, the the decreased expression of the ferrochelatase enzyme in neoplastic cells promotes its accumulation,
which can be detected after blue-light excitation, enhancing the intraoperative guidance for tumor removal. The
intensity of the fluorescence may also predict the degree of tumor cellularity. 5-ALA fluorescence-guided
resections aid more complete excisions, improving survival rates compared to the conventional white light
microscopic approach (COBURGER; WIRTZ, 2019; HADJIPANAYIS; STUMMER, 2019; HERVEY -JUMPER;
BERGER, 2016; KLINIK et al., 2006b, 2006a; MAHMOUDI et al., 2019; PICART et al., 2019).
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Our sample was entirely submitted to 5-ALA fluorescence-guided resection, and 5-ALA compromised margins
patients had significantly higher Ki67 indexes when compared with fluorescence-free margins. Ki67 index is the
highest on the interface between the solid portion of the tumor and the surrounding tissue (EIDEL et al., 2017).
This phenomenon may explain these findings since sampling for Ki67 was possibly performed close to the lesion’s
infiltrating and fluorescence positive margins.

Tumoral volumetry aspects (WT, ET, and ED), except for NC, correlated directly with Ki67 indexes. As expected,
ET reflects the cellular and proliferating component of the tumor and NC the acellular portion of the lesion.

However, literature is still scarce on Ki67 impact on preoperative quantitative MR features (Table 2).

Table 2 — Summary of literature findings on Ki67 and volumetric segmentation

Author Year N Sample Technique Segmentation Findings

Henker et 2019 152 IDH Semiautomatic Edema on 2D No correlation between

al wild- (contour expansion FLAIR; Ki67 and volumetry
type - SmartBrush by Enhancing
GBM Brainlabs) tumor and

necrosis on 3D
T1Gd+;
subtracts cystic
areas

Armocida 2020 127 IDH Manual tracer Does not specify Correlation between Ki67

etal wild- (Osirix) (area of altered and tumoral volume on >
type signal on T1,not 45 cm3 lesions
GBM specified if

2D/3D)

Caramanti 2022 70  Does Manual tracer Edema on Correlation between

etal not (Horos) FLAIR; edema (p < 0,004) and
specify enhancing Ki67. No correlation was
IDH tumor on found for enhancing tumor
status T1Gd+  (does or whole tumor

not specify
2D/3D)

Ourstudy 2022 48 IDH Semiautomatic WT on 3D Ki67 correlates with WT,
wild- (VISVA by LIDS FLAIR, ET,and ET, and ED volumes, and
type University NC on 3D 5-ALA compromised
GBM Campinas) T1Gd+ margins

Legend: GBM — glioblastoma.

Henker et al. studied the solid enhancement, necrosis, and peritumoral edema volumes and found no correlation

with Ki67 indexes. The author proposed that the lack of correlation between Ki67 and volumetry on his sample
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was due to the imaging timing, probably performed on initial clinical manifestation, not thoroughly assessing its
progression and multiplication over time (HENKER et al., 2019). We have addressed this limitation in our study,
and all preoperatory imaging was performed within three weeks of surgical manipulation, reflecting, therefore,
closely the surgical specimen characteristics.

A remarkable difference between Henker’s study and ours is that the former subtracted cystic areas from the total
tumoral volume and analysis. Pathophysiology of cyst formation in gliomas is still questionable, with most theories
establishing a disruption of the blood-brain barrier and hyperproteic effusion. Cystic areas are homogeneous, non-
enhancing, and smooth-walled areas, with signal intensity similar to CSF, contrasting with generally central,
heterogeneous, and irregular marginated necrosis areas (CHOI et al., 2010; CURTIN et al., 2020; LOHLE et al.,
2000). Despite its relation to its higher frequency in lower-grade gliomas and better prognosis, no definite MR
feature can differentiate unenhancing tumor cystic areas from tumor necrosis. Therefore, we opted to include these
unenhancing cystic areas in the segmentation.

Caramanti ef al., on the other hand, found a positive correlation between Ki67 indexes and peritumoral edema on
FLAIR, but curiously, not as expected on the solid enhancing component, hypothesized to have the highest
cellularity (CARAMANTI et al., 2022). This finding may suggest that in these cases, peritumoral signal
abnormalities may be more related to microinvasion than vasogenic edema.

Armocida et al. also studied tumor volume and found a strong correlation between higher volume lesions and
higher Ki67 indexes in more extensive lesions, with a cutoff of 45 ¢m?3. However, the author does not specify
which parameters or sequences were used for preoperative segmentation (ARMOCIDA et al., 2020).

Despite similar and homogeneous samples, Ki67 indexes and volumetry are conflicting. Henker et al. was the only
author to use a similar and reliable semiautomatic segmentation technique based on contour expansion, which
considers minimal variations in pixel intensity and lesion contours.

Caramanti et al. and Armocida et al. used manual tracing segmentation, which does not promote a delicate lesion’s
contouring, and relies on automatically generating missing ROIs between segmented slices, resulting in inaccurate
and polygonal segmentation. These authors also do not specify the type of sequences used for segmentation,
questioning whether 2D sequences are adequate or reliable for volumetric segmentation.

We emphasize as a strength of our study that only volumetric sequences (3D FLAIR and post-gadolinium T1)
were used and segmented with a validated and reliable method that utilizes region growth from a starting signalized
seed. Therefore, we believe that we could find the expected pathophysiological result even though we had the
smallest sample.

As proposed previously by Henker et al., 3D volumetric assessment is the only reliable technique, suggesting that
cuboid, ellipsoid, or spheroid techniques should not be used for these purposes. Inaccurate measuring tools are
probably the main reason for inconsistent literature findings, and 3D segmentation proves to be more accurate and
superior to other methods (HENKER et al., 2017).

Despite entirely different biochemical mechanisms, 5-ALA fluorescence occurring secondary to blood-brain
barrier permeability, ferrochelatase downregulation and cytosolic accumulation of protoporphyrin IX, and Ki67
indexes reflecting nuclear activity related to mitosis and cell proliferation, there is a well-established correlation
between 5-ALA degree of fluorescence through quantitative fluorometry and Ki67 indexes in astrocytomas

(SHIMIZU et al., 2022; VALDE S et al., 2011). To our knowledge, this is the first study of tumoral volumetry in
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a sample that underwent 5-ALA assisted surgery and to correlate fluorescence margins and segmentation
volumetry with Ki67 indexes.

Besides the retrospective study design, this study’s main limitation is the subjective aspect of Ki67 sampling and
labeling, given the extensive intralesional heterogeneity. Interobserver variation is a known problem of Ki67
indexes, not limited to glioma examination, and within this sample, labeling was analyzed retrospectively and not
prospectively under a study’s established conditions. Similar limitations are also valid for 5-ALA resections status
since we did not perform a quantitative photometric analysis.

Finally, semiautomatic segmentation methods promoted significant advances from manual segmentation, a
laborious and time-consuming modality. Similarly, the growth of machine learning algorithms for automatic
segmentation in neuroimaging has been exponential. Despite satisfactory accuracy of algorithms, large-scale
implementation is still limited secondary to controversial results, literature heterogeneity, and unclear guidelines
(VAN KEMPEN et al., 2021). Therefore, semi-supervised methods are still considered the gold standard for
glioma quantitative volumetric analysis, considering the value of the expert signalization of the area of interest
and real-time over or under inclusion correction.

Finally, considering the dismal prognosis in glioblastoma, this field of research’s ultimate goal is to improve these
patients’ quality of life and survival rates. It is known that Ki67 is an independent prognosis factor in gliomas, and
so are fluorescence-compromised margins in 5-ALA microsurgery (CHEN et al., 2015; KLINIK et al., 2006a).
However, due to this study’s transversal and retrospective nature, we did not perform prognostic analysis in our

sample.

Conclusions

There is a correlation between Ki67, the metabolically active tumoral volumes and 5-ALA compromised margins.
Tumoral volumetry aspects (WT, ET, and ED), except for NC, correlated directly with Ki67 indexes. We believe
the next steps include the validation and reproducibility of these findings in a multicentric and multivendor sample,

as well as with more recent and fully automatic segmentation methods.
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