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Introduccion

La lumbalgia mecénica inespecifica es en la actualidad uno de los
principales problemas sanitarios de las sociedades desarrolladas, con una
elevada prevalencia y un elevado porcentaje de cronificacion. La OMS
reconoce el dolor lumbar como una de las principales causas de
discapacidad y de interferencia con la actividad laboral. Asi, se ha
publicado que el 84% de los individuos lo sufrira a lo largo de su vida, que
la prevalencia del dolor lumbar crénico es del 23% y que esta produce
algin grado de discapacidad hasta en el 12% de la poblacion (1). La
mayoria de estos pacientes tienen estudios de imagen de la columna
lumbar, principalmente con radiografia simple y resonancia magnética
(RM). A pesar de ello debemos reconocer que no disponemos de
herramientas diagndsticas que permitan establecer con precision la
relacion causal entre los hallazgos observados (imagen, neurofisioldgicos)
y la clinica que presenta el paciente para asi establecer un pronostico de la
evolucion de los sintomas a medio plazo.

1.1 Conceptos de dolor lumbar inespecifico y lumbalgia mecdanica

El dolor lumbar inespecifico se define como un dolor més o menos
intenso, tension o rigidez en el area comprendida entre el borde inferior de
la 12% costilla y el pliegue gluteo (zona lumbar), de etiologia desconocida
y en cuya etiopatogenia podrian estar implicados los discos
intervertebrales, las articulaciones, y el tejido conectivo (2). En la gran
mayoria de los casos no puede determinarse un diagnostico
anatomopatologico especifico que explique los sintomas de dolor. De los
pacientes que consultan en atencion primaria por dolor lumbar menos del
10% tienen una causa evidenciada, incluyendo un 4% que se presentan con
fractura por compresion, el 3% con estenosis de canal, un 2% con
patologia visceral (incluyendo prostatitis, endometriosis, enfermedad
pélvica inflamatoria, nefrolitiasis, pielonefritis, absceso perirrenal,
aneurisma de aorta, pancreatitis, colecistitis e incluso ulcera gastrica
perforada), el 0,7% tumor primario o metdstasis y un 0,01% con una
infeccion (3). Una revision sistematica Cochrane confirmé una incidencia
entre el 3,6 y el 6,5% de las fracturas como causa de dolor lumbar (4).
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Introduccion

Wadell propuso en 1987 una clasificacion simple y préctica del
dolor lumbar, ampliamente aceptada, dividiendo a los pacientes en tres
categorias: patologia espinal especifica, dolor radicular y dolor lumbar
inespecifico (5). En la actualidad practicamente todas las Guias de Practica
Clinica sobre el manejo de dolor lumbar establecen el concepto de
lumbalgia inespecifica como entidad clinica.

En lineas generales, consideraremos como lumbalgia inespecifica
al dolor lumbar no atribuible a patologia visceral, traumatismo claro,
tumor subyacente, infeccion, sindrome de cola de caballo, radiculopatia o
estenosis de canal. Incluiremos dentro de la definicion aquellos casos de
dolor lumbar que presenten degeneracion discal, roturas anulares, artrosis
facetaria o hernia discal sin clinica de afectacion radicular asi como
espondilolisis y espondilolistesis, que con frecuencia podemos encontrar
en pacientes asintomaticos (6-S8).

La Red Espafiola de Investigadores en Dolencias de la Espalda
(www.reide.org) define el “sindrome mecénico lumbar” como aquellas
afecciones que cursan con dolor lumbar que se modifica en funcion de los
esfuerzos, posturas y movimientos, y se asocia habitualmente a una
limitacioén dolorosa de la movilidad. Puede acompanarse de dolor referido
o irradiado y no se debe a fracturas ni a enfermedades oncoldgicas,
metabolicas, endocrinas, infecciosas, digestivas, ginecoldgicas, ni
vasculares. El diagnostico sindromico incluye los cuadros dolorosos
debidos a una causa organica, como hernia discal o estenosis espinal, los
asociados a alteraciones de la estitica y la dindmica de la columna
vertebral, como escoliosis o espondilolistesis, y los debidos a causas
inespecificas o desconocidas, que representan, como ya se ha comentado,
la mayoria de los casos.

Seglin la duracion de los sintomas, suele considerarse como dolor
lumbar agudo cuando este dura menos de 6 semanas, subagudo entre 6
semanas y 3 meses y cronico cuando supera esta duracion. La guia de
practica clinica COST B13 Working Group on Guidelines for Chronic
Low Back Pain define el dolor lumbar crénico como aquel con una
duracién superior a las 12 semanas (7). Después de un episodio de dolor
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lumbar inespecifico se producira la recidiva de los sintomas en dos tercios
de los pacientes (8). Entre el 28 y el 65% de los pacientes que presentan
un episodio agudo no consiguen una recuperacion completa después de un
ano del inicio de los sintomas (9).

1.2 Epidemiologia de la lumbalgia mecdnica

La Carga Global de enfermedad atribuible a la lumbalgia a nivel
mundial se ha estimado en un 46%; es la primera causa de afios vividos
con discapacidad (Years Lived with Disability) en 45 de 50 paises
desarrollados (90%) y en 94 de 138 paises en desarrollo (68%) (10). Segtin
los resultados del estudio EPISER (11) la prevalencia de lumbalgia aguda
estimada en la poblacion espafiola adulta (mayor de 20 afios) es del 14,8%
y la prevalencia estimada de personas con lumbalgia crénica entre los
adultos espafioles es del 7,7%; la prevalencia se incrementa con la edad
hasta los 60 afios y es mas frecuente en mujeres (17,8%) que en varones
(11,3%). La Encuesta de Salud de la Comunidad Valenciana de 2010
determind que el dolor lumbar es la tercera enfermedad cronica
diagnosticada en la poblacion adulta (15% en mujeres y 9% en hombres)
(12). En Espafia la lumbalgia constituye la causa mas frecuente de baja
laboral y la primera causa de discapacidad en menores de 45 afios. El coste
econdémico atribuible al dolor lumbar es de 8.946 millones de euros por
afio, representando el 0,68% del Producto Interior Bruto espafiol (13). En
nuestro pais, el dolor lumbar es la primera causa de discapacidad ajustada
a afios de vida, por encima de la cardiopatia isquémica (14).

1.3 Aplicacion de la Resonancia Magnética (RM) en el estudio del
dolor lumbar cronico

La RM se ha convertido en la actualidad en la técnica de imagen
mas utilizada en el diagndstico del dolor lumbar y que en muchas
ocasiones sustituye a la radiografia simple como primera prueba de
imagen a realizar. Sin embargo su uso generalizado no se ha visto reflejado
en los resultados de salud en los pacientes con lumbalgia inespecifica (15).
La imagen de RM convencional permite estudiar los distintos elementos
que forman parte de la unidad funcional vertebral: el disco intervertebral,
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los cuerpos vertebrales, las articulaciones intervertebrales, asi como la
musculatura paravertebral y las estructuras neurales.

1.3.1 Degeneracion del disco intervertebral

El nucleo pulposo ocupa sobre el 50% del volumen central del
disco intervertebral. Estd compuesto por condrocitos y una red de fibras
de coldgeno embebidos en una matriz compuesta por proteoglicanos,
responsable de la hidratacion del disco. Esta composicion determina la alta
intensidad que muestra en la RM en las secuencias potenciadas en T2. El
anillo fibroso rodea toda la circunferencia del nucleo pulposo, formado
por una densa red de fibras de coldgeno organizadas de forma concéntrica;
se muestra con baja intensidad en la RM. Las fibras mas periféricas se
denominan fibras de Sharpey y se anclan en los platillos vertebrales. El
disco intervertebral normal esta inervado unicamente en las capas mas
periféricas del anillo fibroso, siendo aneurales el nicleo pulposo y las
capas mas internas del anillo fibroso.

La degeneracion discal se caracteriza por una reduccion de la
produccion de proteoglicanos con la consecuente deshidratacion del disco,
con un incremento de las fibras de coldgeno. Esto se traduce en una
disminucién de la intensidad de sefial en la imagen de RM en T2 y se
acompafia de un colapso progresivo del disco (16). En el proceso de
degeneracion discal las terminaciones nerviosas crecen en nimero y
penetran en el interior del disco intervertebral (17).

1.3.1.1 Gradacion de la degeneracion discal

Pfirrmann en 2001 (18) estableci6 un sistema de gradacion de la
degeneracion del disco intervertebral cuando se analizan las imagenes de
RM potenciadas en T2. Este sistema tiene en cuenta datos como la
intensidad de senal, la estructura del disco, las diferencias entre el nticleo
y el anillo fibroso y la altura discal. Considera cinco grados ordenados de
menor a mayor gravedad:

- Grado I: Disco sano. Aparece homogéneo e hiperintenso en T2,
de color blanco brillante. Altura normal del disco.
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- Grado II: Disco hiperintenso, pero no homogéneo. Sigue
manteniendo una altura normal y puede diferenciarse el nucleo del anillo
fibroso.

- Grado III: Aparece una sefial de intensidad intermedia, en un
color grisdceo. No puede distinguirse correctamente el ntcleo del anillo
fibroso, y la altura del disco puede estar conservada o aparecer
discretamente disminuida.

- Grado IV: El disco aparece hipointenso, de color gris oscuro y no
homogéneo. Se ha perdido la diferencia entre nucleo y anillo fibroso, y la
altura del disco puede ser normal o estar moderadamente disminuida.

- Grado V: La estructura del disco sigue siendo heterogénea, con
una sefial hipointensa que aparece negra en T2. No hay distincion entre
nucleo y anillo fibroso, y el espacio del disco aparece colapsado.

Esta clasificacion ha demostrado tener wuna buena
reproductibilidad, tanto intra como inter-observador (19).

1.3.1.2 Zonas de Alta Intensidad

Otro hallazgo caracteristico del proceso de degeneracion discal son
las denominadas zonas de alta intensidad (ZAI). Estas regiones
hiperintensas en las imagenes potenciadas en T2 se localizan en el anillo
fibroso, predominantemente en la zona posterior del disco intervertebral.
Histoloégicamente se corresponden con un tejido de granulacion
hipervascularizado e inflamatorio, situado alrededor de una fisura central
que permite su penetracion por material nuclear (20). Se han establecido
varios tipos de ZAI dependiendo de su localizacion (ZAI anterior o ZAI
posterior), del tipo de sefial que presentan las imagenes de RMN obtenidas
con secuencias potenciadas en T1 (T1-isointenso, T1-hiperintenso y T1-
hipointenso) y de su forma (redonda, cisura, vertical, oblicua y alargada)
(21) Figura 1.
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Figura 1. Tipos de Zonas de Alta Intensidad (ZAI). Forma redonda (Ay D),
cisura (B), vertical (C), oblicua (E) y alargada (F) (21).

1.3.1.3 Hernia discal

La degeneracion del anillo fibroso, su pérdida de capacidad de
contencion y su fisuracion condicionan con el tiempo la salida del nacleo
pulposo y la formacion de las hernias discales. Por consenso el
abombamiento del disco que afecta a mas del 25% de su circunferencia no
se considera hernia discal, tratandose de abombamientos asimétricos
adaptativos a las deformidades adyacentes (22). La hernia discal se define
como la salida del material discal més alla del espacio intervertebral, focal,
localizada en un punto de rotura del anillo fibroso y afecta a menos del
25% de su circunferencia en el plano axial. En general se consideran dos
tipos de hernia: la hernia protrusa, con base amplia y con prominencia del
nucleo pulposo sobre el canal, pero sin rotura del anillo fibroso, y la hernia
extrusa, con una base estrecha con respecto al cuerpo mas ancho, en la que
el anillo fibroso interrumpido permite la salida del nticleo pulposo al canal.
Las hernias extrusas puede evolucionar a secuestro discal cuando pierden
el contacto con el resto del disco en el espacio intervertebral, y a hernia
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migrada cuando el material discal se desplaza craneal o caudalmente
respecto al punto de extrusion (22).

1.3.2 Patologia de los platillos vertebrales

Modic establecio en 1988 (23) una clasificacion de las alteraciones
Oseas en los platillos vertebrales observadas en las imagenes de RM, que
reflejan los cambios histologicos subyacentes. Se describen tres tipos de
cambios en los platillos:

- Tipo I: edema 6seo relacionado con la inflamacién de la vértebra,
observandose en las imagenes T1 una sefial hipointensa y en las T2
una sefial hiperintensa (Figura 2).

- Tipo II: reflejan la degeneracidon grasa, objetivandose en las
imagenes en T1 y T2 como sefial hiperintensa, que se anula con la
supresion grasa (Figura 3).

- Tipo III: estd relacionado con la esclerosis Osea trabecular,
observandose de manera hipointensa en las imagenes potenciadas
enTlyT2.

Figura 2. Cambios Modic tipo I en imagenes de RM potenciadas en
T1 (izquierda) y T2 (derecha).
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T1 (izquierda) y T2 (derecha).

Se considera, como hemos visto, que los cambios de Modic tipo I
representan cambios inflamatorios, los cambios tipo II manifiestan la
conversion de la medula 6sea hematopoyética normal a grasa medular 6sea
como consecuencia de isquemia y los cambios tipo III representan
cambios de esclerosis dsea subcondral (24). La etiologia y fisiopatologia
de estos cambios no ha sido completamente aclarada; podria tratarse de la
asociacion de factores mecanicos, microtraumatismos y diversos factores
bioquimicos e isquémicos secundarios a un incremento de las tensiones
soportadas por el hueso subcondral que originarian microfracturas.

Los cambios tipo I y II suelen localizarse en el tercio anterior del
platillo vertebral y en los dos ltimos espacios lumbares. Ademas, pueden
coexistir los cambios I y 11, asi como los I y III. Los cambios tipo I pueden
permanecer estables, resolverse o evolucionar a tipo II. El tipo II durante
mucho tiempo se consider6 estable, podria evolucionar a tipo I. El tipo III
se trata de un estadio evolutivo terminal (25).

1.3.3 Patologia de los elementos posteriores

Las iméagenes de RM ponen de manifiesto algunos hallazgos
localizados en los elementos vertebrales posteriores que podemos
considerar patoldgicos en pacientes con dolor lumbar. Asi, podemos
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encontrar con frecuencia degeneracion de las articulaciones facetarias con
derrame articular, edema &seo, engrosamiento sinovial o quistes
facetarios, espondilolistesis degenerativa y espondildlisis.

1.3.4 Estudio de la musculatura paravertebral

La degeneracion de la musculatura retrosomatica y su infiltracion
grasa secundaria también puede valorarse mediante RM y se ha intentado
relacionar con el dolor lumbar. El método de valoracion de la
degeneracion grasa de la musculatura paravertebral mas utilizado es el
visual subjetivo, evaluando los cortes axiales en los niveles estudiados, y
clasificando la infiltracion grasa como grado 0 (0-10% de infiltracion),
grado 1 (10-50% de infiltracién), y grado 2 (>50% de infiltracion) (26)
(Figura 4). Diversos estudios han puesto de manifiesto la infiltracion grasa
de la musculatura paravertebral en pacientes con dolor lumbar agudo y
crénico; sin embargo, no se ha podido establecer una clara relacion causal,
pudiendo la atrofia muscular deberse al desuso y por tanto ser una
consecuencia del dolor lumbar (26).

Grado 1 Grado 2

Figura 4. Grados de degeneracion de la musculatura retrosomatica (26)
en imagenes de RM transversales potenciadas en T1.
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1.3.5 Correlacion clinico-radiologica

El desarrollo de las técnicas de imagen, en especial la RM como se
ha comentado en los puntos anteriores, ha permitido obtener informacion
detallada de las anomalias estructurales de la columna. Sin embargo, existe
una gran dificultad para establecer una relacion de causalidad entre el
dolor lumbar y hallazgos como la degeneracion discal, la artrosis facetaria,
la protrusion/hernia discal o las alteraciones en la alineacion del raquis.
Estudios clasicos demuestran la existencia de abombamientos o
protrusiones discales en mas de 60% de individuos asintomaticos entre 25
y 50 afios (27), con roturas del anillo fibroso en mas del 50%, de los cuales
mas del 90% presentaban ZAI (28). Tonosu y cols (29), en un estudio
longitudinal de 10 afios de duracidon, observaron que no existia una
asociacion clara entre la degeneracion discal severa (Pfirmann 4 o 5),
abombamiento discal, ZAI, espondilolistesis o cambios de Modic y la
aparicion de dolor lumbar. En otro estudio longitudinal durante 3 afios Suri
v cols (30) observaron que la aparicion de dolor lumbar no se relacionaba
con la aparicion de nuevos cambios en la RM respecto a los existentes al
inicio del estudio. Sin embargo, se apreciaba una mayor incidencia de
cambios en aquellos pacientes que se presentaban con sintomas
radiculares. Un metaanalisis sobre estudios que comparaban sujetos sanos
con pacientes con edad menor o igual a 50 afios concluyd que diversos
hallazgos en RM, tales como abombamiento discal, degeneracion,
extrusion, protrusion, cambios Modic tipo I o la espondildlisis, eran mas
frecuentes en individuos con dolor lumbar que en asintomaticos, aunque
sin embargo no encontrd relacion del dolor lumbar con cualquier otro
cambio de Modic, ZAI, estenosis central de canal, fisuras anulares o
espondilolistesis (31). Un estudio reciente sobre mas de 700 pacientes
menores de 30 afios con dolor lumbar mostr6 una prevalencia del 59% de
la existencia en la RM de degeneracion discal grado de Pfirmann 3 o
superior (32). En un estudio transversal en 52 pacientes con dolor lumbar
se observo que la presencia de cambios degenerativos, que se observaron
con mayor frecuencia en L4-L5, no se relacionaron con la intensidad del
dolor ni demostraron valor predictivo para la presencia de dolor
neuropatico, sin embargo el sexo femenino y la intensidad del dolor si
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demostraron valor predictivo para la presencia de dolor neuropatico (33).
En otro estudio prospectivo con un seguimiento de 30 afios se observo que
los cambios degenerativos a los 20 afios de edad predisponen a un
deterioro progresivo de los discos intervertebrales, pero no se relacionan
con el dolor o la discapacidad (34). Rahyussalim y cols en una revision
sistematica reciente observan que hasta el 60% de la poblacion general sin
dolor lumbar puede presentar signos degenerativos discales y este
porcentaje puede superar el 80 - 90% en mayores de 55 afos asintomaticos
(35). Dado que la prevalencia de hallazgos en la RM de pacientes con
dolor lumbar es elevada y la correlacion con los hallazgos clinicos muy
controvertida es necesario seguir investigando en este campo.

1.4 Analisis cuantitativos mediante RM

Los estudios de imagen por RM convencional permiten obtener
resultados cualitativos o semicuantitativos permitiendo las clasificaciones
o gradaciones que se han comentado en los apartados anteriores. Todos
estos pardmetros y las distintas escalas de valoracion basadas en la RM
(como por ejemplo la escala de degeneracion discal de Pfirmann) tienen
un valor limitado como biomarcadores para la deteccion de la enfermedad
en estadios iniciales, asi como escaso valor prondstico. Ademas, estas
valoraciones cualitativas siempre son subjetivas y estan expuestas a una
mayor variabilidad inter-observador.

En la actualidad un método de cuantificacion es el célculo de la
intensidad de senal a nivel del disco en el corte sagital medio en las
secuencias potenciadas en T2 (36, 37). Esta sefial refleja las propiedades
bioquimicas y se relaciona con el contenido en proteoglicanos del disco.
La reduccion de la senal del disco se relaciona con el grado de
degeneracion del mismo. Técnicas de RM mas avanzadas (tales como T2*,
Tlrho, transferencia de magnetizacion, chemical exchange saturation
transfer CEST mapping, MRI sintética MAGiC) permiten un estudio tanto
desde el del punto de vista bioquimico como estructural (38-41). Sin
embargo, estos procedimientos requieren unos protocolos de adquisicion
de imagenes especificos, incrementan la duracion de las exploraciones,
generan una informacion sin una validacion amplia, y aumenta los costes
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respecto a la RM convencional, dificultando su aplicacién en la practica
clinica habitual. Por lo que sabemos en la actualidad no hay estudios que
relacionen estos hallazgos con la clinica del paciente y su pronostico.

1.5  Prondstico del dolor lumbar inespecifico

Se han descrito diversas herramientas que integran variables
clinicas, con la finalidad de identificar aquellos pacientes con riesgo de
mala evolucion cuando padecen un proceso de dolor lumbar. Karan y cols
(42) evaluaron en un estudio prospectivo la capacidad predictiva de tres
cuestionarios denominados Orebro Musculoskeletal Pain Screening
Questionnaire (OMPSQ), Predicting the Inception of Chronic Pain
(PICKUP) y STarT-Back. Los tres cuestionarios consiguieron un AUC
cercana al 0.70, aunque todas ellas infravaloraron el riesgo de mal
prondstico (42). Los mismos autores realizaron una revision sistematica
concluyendo que la capacidad de estos métodos de cribado para clasificar
correctamente a un paciente en alto o bajo riesgo de sufrir dolor crénico
estaria entre el 60 y el 70%, y de sufrir discapacidad entre el 70 y el 80%
(43). Curiosamente, un estudio prospectivo posterior demostréo que el
OMPSQ y el STarT-Back no coincidian a la hora de determinar el riesgo
de cronicidad en los mismos individuos (44). Estos cuestionarios recogen
sintomas clinicos y aspectos psicosociales para establecer el célculo
predictivo sobre la cronificacion del dolor lumbar, sin considerar los
hallazgos de imagen o las alteraciones anatomopatologicas.

En la actualidad existe una gran incertidumbre sobre la capacidad
de las alteraciones estructurales observadas en las pruebas de imagen para
identificar aquellos pacientes que tienden a cronificarse. La busqueda de
marcadores pronodsticos de resolucion, permanencia o agravamiento del
dolor lumbar se ha constituido en una de las prioridades de la investigacion
en la patologia de la columna vertebral.

La RM, a pesar de ser claramente la técnica de imagen de eleccion
en la patologia de la columna vertebral, presenta una correlacion baja con
la clinica y, por lo tanto, aporta un valor pronostico limitado (45). De
Shepper y cols apreciaron un aumento pequefio (el AUC de 77 pas6 78) en
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la capacidad de predecir la mala evolucion del dolor lumbar al afadir los
hallazgos de RM a la valoracion clinica del paciente (46).

1.6 Radiomica: andlisis de textura

La radidmica es el proceso de extraccion de una gran cantidad de
datos cuantificables, objetivos y no visibles al ojo humano que estan
contenidos en las imagenes obtenidas por las técnicas de imagen,
incluyendo la TAC y la RM. Mediante este proceso la imagen radiologica
se transforma en un amplio conjunto de parametros que, mediante el uso
de sofisticadas herramientas computacionales, permiten desarrollar
modelos que mejoraran la capacidad diagnéstica, valor prondstico y
predictivo de la imagen en determinadas patologias. El analisis de estos
pardmetros junto con los hallazgos clinicos, resultados de laboratorio,
andlisis genéticos, y otras pruebas diagnosticas aportarian informacion de
gran valor a la hora de establecer un plan terapéutico en un paciente
determinado. La radiémica constituye una fuente potencial de
biomarcadores que ya han demostrado su utilidad en el diagndstico y
fenotipado del cancer, asi como en su prondstico, prediccion de respuesta
al tratamiento y monitorizacién de la evolucion de la enfermedad en un
paciente determinado (47, 48).

1.7  Parametros de textura (image features)

A partir de la imagen radiologica pueden obtenerse distintos tipos
de informacion clinicamente relevantes. Por una parte, tenemos los
pardmetros subjetivos cualitativos, utilizados habitualmente por los
radidlogos para describir las lesiones. Por otra parte, los parametros
objetivos cuantitativos que se obtienen a partir de la imagen mediante la
aplicacion de algoritmos matematicos computacionales. Estos parametros
cuantitativos se clasifican en distintas categorias (49, 50):

- Parametros de forma: se trata de la descripcion del area de interés
(ROI, por Region of Interest en inglés), sus propiedades
geométricas como el volumen, diametros en diferentes
direcciones, maxima superficie o esfericidad.

25



Introduccion

26

Parametros estadisticos de primer orden: se basan en el estudio de
la intensidad de sefial individual de los voxeles sin tener en cuenta
su distribucion espacial. Estos parametros se basan en el estudio
del histograma y con ¢l se obtienen distintos valores una ROI como
la media, mediana, maximo, grado de uniformidad de la intensidad
de la imagen (entropia), asi como la asimetria (skewness) o la
morfologia mas o menos plana del histograma (curtosis).

Parametros estadisticos de segundo orden: también conocidos
como parametros de textura propiamente dichos, se obtienen
mediante calculos estadisticos de las relaciones de los voxeles de
la imagen entre si. Estos valores nos proporcionan informacion de
la distribucion espacial de los voxeles de distintas intensidades de
gris y el grado de heterogeneidad espacial de la zona estudiada.
Estos pardmetros pueden obtenerse a partir de la “grey-level co-
occurrence matrix” (GLCM), que cuantifica la incidencia de
voxeles con la misma intensidad a una distancia dada a lo largo de
una direccion fija. Algunos de los estadisticos que podemos
obtener son autocorrelacidon, contraste, correlacion, -cluster
prominence, cluster shade, cluster tendency, disimilitud, energia,
entropia, homogeneidad, probabilidad maxima, suma de
cuadrados, suma de promedios, suma de varianza, y suma de
entropia, entre otros.

Parametros estadisticos de segundo orden: obtenidos a partir de la
“grey-level run-length matrix” (GLRLM), cuantifica los voxeles
consecutivos con la misma intensidad a lo largo de una direccion
fija. Los pardmetros que se pueden obtener son: short run
emphasis, long run emphasis, gray-level nonuniformity, run-length
nonuniformity, run percentage, low gray-level run emphasis y high
gray-level run emphasis.

Otras matrices propuestas para el andlisis de textura son la “Gray
Level Size Zone” (GLSZM), la “Neighboring Gray Tone
Difference Matrix” (NGTDM) y la “Gray Level Dependence
Matrix” (GLDM).



Introduccion

Puede obtenerse una gran variedad de valores de nivel superior
aplicando diversos métodos matematicos; muchos de estos valores
resultaran ser redundantes por lo que posteriormente deberan procesarse
los resultados para elegir aquellos pardmetros que sean mas adecuados.

1.8 Proceso del andlisis radiomico.

El andlisis radidomico se realiza siguiendo una serie de etapas
metodologicamente bien definidas, cada una de cuales presenta unas
caracteristicas y dificultades especificas, y que se desarrollan a
continuacion (49, 51).

1.8.1 Obtencion de las imdgenes

La primera fase del proceso consiste en la adquisicion de las
imagenes de la columna vertebral del paciente, normalmente mediante una
exploracion de TC o RM. Un aspecto importante a tener en cuenta en esta
primera fase es la variabilidad existente en los parametros de adquisicion
de estas iméagenes. Esta variabilidad seria de menor importancia si se va a
hacer un andlisis s6lo cualitativo de las alteraciones, pero a la hora de
transformar la imagen en datos condicionara los resultados extraidos del
analisis de textura. Una forma de evitar esta limitacion seria excluir
aquellos valores que se ven mas influenciados por la adquisicion de las
imagenes. Por ejemplo, dado que la intensidad de sefial en las imagenes
de RM esta condicionada por diversos factores como son las
caracteristicas del campo magnético del equipo, los parametros de
adquisicion y el procesado de la imagen, estos deben presentar valores
similares. Sin embargo, la intensidad de sefial puede cambiar repitiendo la
exploracion exactamente igual y con el mismo equipo al mismo individuo
en dos momentos distintos. Para corregir esta variabilidad puede
cuantificarse la relacion entre intensidades de voxeles entre si, que no
depende de la intensidad individual;, otra opcion es realizar una
normalizacion de la sefial antes de proceder con el analisis.
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1.8.2 Segmentacion de las imdgenes

La segmentacion de las imagenes consiste en delimitar la region de
interés (ROI) como mascara que posteriormente vamos a analizar. Se trata
de una fase fundamental en el procesado de iméagenes ya que todos los
datos posteriores se van a generar a partir del volumen concreto que
seleccionemos en el estudio analizado. Podriamos decir que es el
equivalente a la toma de una biopsia para el estudio anatomopatologico de
una lesion, donde la correcta localizacidén de la obtencidon de la muestra
influira en el resultado obtenido. La segmentacién puede realizarse de
forma manual o automatica. El hecho de que las lesiones suelen mostrar
formas irregulares genera un problema o sesgo de reproducibilidad en la
segmentacion manual. Ademds, los métodos manuales suponen un
considerable esfuerzo de tiempo porque las imadgenes RM y TC contienen
un elevado niimero de imagenes por estudio. Probablemente, la mejor
opcion en este proceso es la segmentacion automadtica y posteriormente
corregida manualmente, aunque todavia diversos autores consideran que
la segmentacion manual es la mas veraz a pesar de la alta variabilidad
inter-observador que presenta (50). Nuestra postura y experiencia favorece
la segmentacion automatica con edicion y validacidon posterior por una
persona experimentada.

1.8.3 Extraccion de los parametros de textura

Una vez realizada la segmentacion, se aplican herramientas
informaticas desarrolladas para el calculo de los parametros de textura a
los que se ha hecho referencia en el apartado 1.7. Algunos de los paquetes
informaticos mas utilizados en el andlisis de textura son:

- maZda. Programa informatico que permite realizar todo el proceso
de andlisis de textura a partir de iméagenes en los formatos mas
habituales como DICOM, permite el célculo de parametros basados
en el histograma, gradiente, GLCM y GLRLM (52).
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- PyRadiomics. Se trata de un paquete de codigo abierto para la
extraccion de caracteristicas radiomicas de las imagenes médicas.
Este paquete tiene como objetivos establecer un estandar de
referencia para el andlisis radidmico y proporcionar una plataforma
de codigo abierto probada y mantenida para una extraccion facil y
reproducible de las caracteristicas radiomicas. Permite el calculo de
los parametros referenciados en el apartado 1.7, pudiendo obtener
mas de 1.000 valores distintos, la mayor parte de ellos segun las

definiciones establecidas por la Imaging Biomarker Standardization
Initiative (IBSI) (53).

1.8.4 Seleccion de parametros de interés

Muchos de los parametros obtenidos en el analisis radiomico son
redundantes, por lo que debemos realizar una seleccion con cribado tras
identificar aquellos que potencialmente pueden ser ttiles para obtener un
modelo que pueda tener una aplicacion clinica en el proceso que estamos
analizando. Dos de los procedimientos mas utilizados a este fin son el
analisis de agrupaciones (clusters) y el andlisis de componentes
principales (PCA). El anélisis de agrupaciones consiste en crear grupos de
pardmetros de caracteristicas similares, con una alta redundancia intra-
agrupacion y baja correlacion inter-agrupacion, para seleccionar un
pardmetro representativo de la agrupacion que serd el empleado para el
analisis posterior. El método PCA consiste en crear un grupo pequefio de
variables no correlacionadas a partir de un gran conjunto de variables
correlacionadas de forma que representemos la variedad del conjunto de
datos con el menor niumero posible de variables.

A partir de estas variables consideradas reproducibles,
informativas y no redundantes, podemos llevar a cabo el andlisis de
asociacion (50).

1.8.5 Modelo predictivo

Mediante un andlisis estadistico de las variables obtenidas puede
elaborarse un modelo predictor que estime las probabilidades de que
suceda un evento dado. Para establecer la correlacion de los datos
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computacionales con datos clinicos (diagnostico de fenotipo, efecto del
tratamiento o resultado clinico final) pueden emplearse tanto descriptores
estadisticos clasicos, como andlisis multivariante y agrupaciones
nosoldgicas. También pueden relacionarse mediante modelos de
agrupamiento supervisado empleando Inteligencia Artificial, siendo el
Random Forest uno de los métodos con mejor rendimiento desde el punto
de vista pronostico (48, 54).

La figura 5 resume de forma esquematica todo el proceso del
analisis radiomico (48).

Radiomica y Biomarcadores de Imagen

[ Histogramas Curtosis, Skewness, w by
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Figura 5. Proceso del analisis radiomico (48).

1.9  Aplicaciones clinicas del andlisis de textura

En los ultimos afios se han publicado diversos trabajos,
especialmente en imagen de tumores, imagen del sistema nervioso e
imagen cardiaca, en los que se evalua el papel del andlisis de textura y el
valor de determinados parametros como biomarcadores con valor
diagnostico, predictivo y pronostico. Asi, algunas aplicaciones clinicas del
analisis radiomico pueden ser:
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- Estudio de tumores para mejorar el diagnostico, estadiaje, respuesta
al tratamiento y pronoéstico: cancer de mama (55-57), glioma (58-
60), hepatocarcinoma (61-63), sarcomas de partes blandas (64, 65)
y cancer de pancreas (66, 67), entre otros.

- Estudio de patologias neurodegenerativas como la enfermedad de
Alzheimer (68).

- Estudio de disfuncién organica como en imagen cardiaca (69).

- Estudio de patologia del aparato locomotor mediante estudios
cuantitativos de la estructura 6sea en pacientes con osteoporosis (70)
o estudios del hueso subcondral en el extremo proximal de la tibia
en pacientes con artrosis (71). En tumores del aparato locomotor la
radiomica ha demostrado capacidad de diferenciar entre
condrosarcoma de bajo grado y encondroma (72).

1.10  Aplicacion del andlisis de textura en el estudio de la columna
vertebral

Algunos estudios han analizado la posibilidad de aplicar el analisis
de textura a la patologia del disco intervertebral sobre las imagenes
médicas convencionales de RM. El andlisis de textura ha resultado ser mas
sensible que la imagen en secuencias potenciadas en T2 para detectar un
disco patoldgico (73). La pérdida de la homogeneidad del nucleo pulposo
muestra una gran correlacion con la degeneracion discal, en especial en las
fases mas iniciales de este proceso. Ademas el andlisis de la textura se
postula como una herramienta para monitorizar la evolucion de dicho
proceso involutivo o la respuesta al tratamiento y que, por su sencillez,
podria incorporarse a la practica clinica habitual (74). Huber y cols
demostraron mayor reproductibilidad del andlisis de textura frente a los
métodos cualitativos para establecer el grado de afectacion por RM en
pacientes con estenosis de canal lumbar (75). Abdollah y cols encontraron
diferencias significativas entre pacientes con dolor lumbar inespecifico y
controles en pardmetros como contraste, homogeneidad y energia a nivel
del platillo inferior de L5 asi como el superior de S1; también observaron
diferencias significativas en contraste y homogeneidad a nivel del disco
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L5-S1 (76). Ketola y cols demostraron que el analisis de textura de los
discos intervertebrales mejoraba la capacidad de diagnosticar por RM a
pacientes con dolor lumbar inespecifico frente a la clasificacion de
Pfirmann o los cambios de Modic, en especial cuando se aplicaba a los
espacios L4-L5 y L5-S1 (77). También se ha aplicado el anélisis de textura
para el estudio de la musculatura paraespinal, permitiendo cuantificar su
nivel de infiltracion grasa (78) e incluso relacionar la textura con la fuerza
muscular (79).

Aunque los estudios analizados ponen de manifiesto la capacidad
del andlisis de textura para identificar un disco patoldgico frente a uno
sano y una mayor capacidad de identificar a individuos con dolor lumbar
frente al analisis convencional de la RM, no se han encontrado estudios
que analicen su capacidad para correlacionarse con el grado de dolor, la
discapacidad y el prondstico de los pacientes a medio plazo.
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El analisis cuantitativo de la textura del disco intervertebral, de los
platillos vertebrales adyacentes y de la musculatura paravertebral lumbar
en las imagenes de RM de la columna vertebral lumbar estd directamente
relacionado con los valores proporcionados por las escalas de dolor y
discapacidad en pacientes con lumbalgia mecénica cronica, permitiendo
determinar el prondstico a los 6 meses de estos pacientes.
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El diseno de esta Tesis Doctoral se establece para dar respuesta al
desarrollo principal y a los desglosados como secundarios. En concreto, se
establecieron los siguientes objetivos:

3.1 Objetivo principal

Evaluar la utilidad del andlisis radidmico sobre las imagenes de
RM de los componentes principales de columna lumbar en la evaluacion
clinica de los pacientes con dolor lumbar inespecifico.

3.2 Objetivos secundarios

- Establecer la correlacion entre los distintos pardmetros de textura
obtenidos a partir de imagenes de RM con los valores de las escalas
de dolor y de discapacidad en pacientes con dolor lumbar crénico.

- Determinar si estos parametros de textura tienen un valor pronostico
y si permiten prever cual serd la respuesta de los pacientes tras 6
meses de tratamiento conservador.

- Evaluar la correlacion existente entre los criterios subjetivos grado
de degeneracion discal, cambios de Modic, presencia de ZAl y
degeneracion de la musculatura paravertebral, con la intensidad del
dolor y la discapacidad en pacientes con dolor lumbar crénico.

- Investigar si estos parametros de grado de degeneracion discal,
cambios de Modic, presencia de ZAI y degeneracion de la
musculatura paravertebral tienen un valor prondstico y si permiten
prever cual serd la respuesta de los pacientes tras 6 meses de
tratamiento conservador.

- Comparar las diferencias entre el analisis radidomico y la lectura
radiologica subjetiva con respecto a las correlaciones con las escalas
de dolor, escalas de discapacidad y el pronostico a los 6 meses tras
tratamiento conservador.

- Establecer una metodologia de evaluacion de pacientes con dolor
lumbar crénico con impacto en la practica clinica habitual.
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4 Material y métodos
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4.1 Diseiio del estudio

Se disei® un estudio prospectivo, observacional no
intervencionista en el que se invit6 a participar a pacientes consecutivos,
diagnosticados de lumbalgia mecanica cronica, y reclutados en las
consultas de los servicios de Rehabilitacion y de Cirugia Ortopédica y
Traumatologia de un 4rea sanitaria de Valencia que atiende a una
poblacion de 320.000 habitantes. En el disefio y redaccion de esta Tesis
Doctoral de siguieron las recomendaciones y lista de verificacion de la
declaracion TRIPOD (80).

4.2 Criterios de inclusion y exclusion

Siguiendo los criterios diagnodsticos de la Guia de Practica Clinica
COST-B-13 (7) se establecieron los siguientes criterios de inclusion:

1) Edad entre 18 y 65 afios.

2) Lumbalgia mecanica inespecifica de 6 meses como minimo de
duracion.

3) Indicacién de una exploraciéon con RM de la columna lumbar.

4) Recibir tratamiento rehabilitador durante 6 meses y acudir a
revision clinica posterior.

5) Firmar el consentimiento informado
Como criterios de exclusion se consideraron los siguientes:

1) Dolor de origen especifico etiquetado como fractura vertebral,
neoplasia en columna o estructuras nerviosas, espondiloartropatia, o
espondilodiscitis.

2) Haber recibido tratamiento rehabilitador previamente a la visita
inicial.

3) Cirugia previa de raquis.

4) Retraso mental, enfermedad mental grave, abuso o dependencia
de sustancias y analfabetismo que impidan la cumplimentacion de
cuestionarios de discapacidad.
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4.3 Tamario muestral

Para el calculo del tamafio muestral se utilizo el software G-Power
version 3.1. Considerando como clinicamente relevante un valor de R2 de
0,15 y para un estudio de correlacion, el célculo a priori para obtener un
tamafio del efecto de 0,387 con un error alfa de 0,05 y una potencia (1-
error beta) de 0,9 el tamafio muestral necesario es de 62 pacientes.

Se establecid un tamafio muestral de 80 pacientes para compensar
eventuales pérdidas de seguimiento.

4.4 Seleccion de la muestra

Se invit6 a participar de forma consecutiva a todos los pacientes
que acudieron a las consultas externas de Rehabilitaciéon y de Cirugia
Ortopédica y Traumatologia del mismo Departamento de Salud de la
Comunitat Valenciana por dolor lumbar, y que cumplian los criterios de
inclusion, sin ninguno de los criterios de exclusion, dentro de la actividad
normal de estas unidades clinicas. Tras la adecuada informacion sobre el
estudio, aquellos individuos que aceptaron participar firmaron el
documento de consentimiento informado (Anexo 1).

4.5 Variables a estudio

Se consideraron las siguientes variables clinicas y de imagen:

4.5.1 Variables clinicas
4.5.1.1 Datos epidemioldgicos

Se recogieron las variables demograficas, edad y sexo, y las
antropométricas basicas peso y altura, y se calculd el Indice de Masa
Corporal (IMC) en Kg/cm?.

4.5.1.2 Intensidad del dolor

Para cuantificar la intensidad del dolor que presentaba el paciente
se utiliz6 la Escala Numérica del Dolor (END).
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La END, introducida por Downie en 1978 (81), es una de las
escalas mas empleadas, ofrece alta sensibilidad y genera datos que pueden
ser estadisticamente analizados (82). El paciente debe asignar al dolor que
sufre en ese momento un valor numérico entre dos puntos extremos (0 a
10). Aunque al sujeto se le pide que utilice valores numéricos para indicar
el nivel de su dolor, la utilizaciéon de palabras claves, asi como unas
instrucciones previas (0 es no tener dolor y 10 es el méximo dolor
imaginable), favorecen que el paciente conceptualice su dolor en términos
numéricos. Con este tipo de escala el dolor se mide sélo segin su
intensidad y es una escala discreta, no continua. Es til como instrumento
de medida para valorar la respuesta a un tratamiento seleccionado (83).
Podemos considerar dolor leve si el paciente punttia el dolor como menor
de 3, dolor moderado si la valoracion se situa entre 4 y 5, o dolor severo
si la valoracion es igual o superior a 6 (84). Se considera que el minimo
cambio clinicamente relevante seria del 30 % en esta puntuacion (85).

Se evalud el dolor que presentaban los pacientes en el momento
del contacto inicial y en una visita de seguimiento a los 6 meses.

4.5.1.3 Grado de discapacidad

Para cuantificar la discapacidad que el dolor lumbar le genera al
paciente se utilizd la version validada al espafiol del Rolland-Morris
Disability Questionnaire (RMQ) (86) (Anexo 2).

La escala de RMQ valora la discapacidad funcional que presenta
el paciente con dolor lumbar. Se public6 por primera vez en el afo 1983
por M. Roland y R. Morris (87), realizdndose una revision en el afio 2000
(88). Consiste en un cuestionario de 24 preguntas relacionadas con la vida
diaria, valorando como afecta el dolor lumbar a su actividad normal,
sumando 1 punto por cada respuesta afirmativa del paciente y 0 por cada
respuesta negativa. Los resultados van desde 0 a 24, siendo 0 nula
discapacidad y 24 la maxima discapacidad posible. Un resultado de 4 o
menor se considera discapacidad leve sin repercusion sobre la calidad de
vida del paciente (89).
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Se evalu6 la discapacidad que presentaban los pacientes en el

contacto inicial y en una visita de seguimiento a los 6 meses.

4.5.2 Variables basadas en la RM lumbar

Se analizaron multiples variables basadas en la RM convencional

para su posterior correlacion con las variables clinicas.

4.5.2.1 Variables cualitativas

4.5.2.1.1 Degeneracion discal

Se identifico el grado de degeneracion de los discos
intervertebrales segun la escala de Pfirmann (18) para cada uno de
los discos de manera independiente desde L1-L2 hasta L5-S1. Para
esta tarea clasificadora se usaron los tres cortes sagitales centrales
en la secuencia T2.

En cada uno de los discos lumbares se identifico la presencia de
Zonas de Alta Intensidad (ZAI) (21) en la parte posterior del anillo
fibroso analizando todos los cortes sagitales T2 disponibles en
cada estudio.

4.5.2.1.2 Patologia de los platillos vertebrales

Se investigo la eventual presencia de cambios de Modic y tipo (23)
en cada uno de los niveles discales de la columna lumbosacra. La
presencia y clasificacion se obtuvo mediante el analisis de los
cortes sagitales potenciados tanto en T1 como en T2.

4.5.2.1.3 Degeneracion muscular
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Se determino el grado de degeneracion grasa, en una escala de 0 a
2, segun los criterios establecidos por Hildebrandt M y cols (26).
Para esta tarea se analiz6 la musculatura paravertebral posterior en
los cortes trasversales potenciados en T2 a nivel del disco L4-L5.
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4.5.2.2 Variables de textura

Las variables de textura se calcularon a partir de la segmentacion
manual de diversas ROI en las imagenes de RM convencional: disco
intervertebral y platillos vertebrales superior e inferior en los niveles L3-
L4 a L5-S1 y musculatura retrosomadtica a nivel L4-L5. Para cada ROI se
calcularon los parametros bdsicos incluidos en la biblioteca de la
aplicacion PyRadiomics (53).

Estos parametros de textura de las areas segmentadas se dividen en
varios grupos que se describen a continuacion y se enumeran en la tabla 1:

4.5.2.2.1 Parametros de primer orden

Los estadisticos de primer orden, basados en el histograma de la
escala de grises, describen la distribucion de las intensidades de gris de los
voxeles dentro de las distintas ROI. En este grupo se incluyen 18
parametros.

4.5.2.2.2 Parametros de forma

En este grupo se incluyen 14 parametros que describen la forma y
tamafio tridimensional de cada ROI y son independientes del nivel de
intensidad en la escala de grises.

4.5.2.2.3 Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM)

En este grupo se incluyen 24 pardmetros que describen la
frecuencia con la que un nivel de gris aparece en una relacion espacial
especifica con otro valor de gris, dentro de una ROL.

4.5.2.2.4 Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM)

En este grupo se incluyen 16 pardmetros que cuantifican las zonas
con determinada intensidad de gris; estas zonas se definen por el numero
de voxeles conectados que presentan la misma intensidad en la escala de
grises.
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4.5.2.2.5 Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)

En este grupo se incluyen 16 parametros que cuantifican los
recorridos del nivel de gris en una imagen. Un recorrido de nivel de gris
se define como la longitud, en niumero de pixeles, de pixeles consecutivos
que tiene el mismo valor de nivel de gris.

4.5.2.2.6 Neighboring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM)

En este grupo se incluyen 5 pardmetros y cuantifican la diferencia
entre la intensidad de gris de un voxel y el promedio de los voxeles de su
alrededor.

4.5.2.2.7 Gray Level Dependence Matrix (GLDM)

En este grupo se incluyen 14 parametros que cuantifican las
dependencias de los niveles de gris en la imagen. La dependencia se define
por el numero de voxeles conectados que son dependientes de un voxel
central.

Tabla 1. Parametros de textura basicos incluidos en la biblioteca PyRadiomics
(53).

Parametros de primer orden

Energia

Energia total

Entropia

Minimo

Percentil 10

Percentil 90

Maximo

Media

9 Mediana

10 Rango intercuartil

11 Rango

12 Desviacion media absoluta de la media
13 Desviacion media absoluta de la media robusta
14 Raiz cuadrada de la media

15 Skewness

16 Kurtosis

RN (NN AW -
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17 Varianza

18 Uniformidad

Parametros de forma 3D

Mesh volume

Voxel volume

Surface area

Surface area to volumen ratio

Esfericidad

Diametro 3D maximo

Didmetro 2D maximo (corte)

RN AW -

Didmetro 2D maximo (columna)

9 Diadmetro 2D maximo (fila)

10 Longitud eje mayor

11 Longitud eje menor

12 Longitud eje minimo

13 Elongacion

14 Flatness

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM)

1  Autocorrelation

Join average

Cluster prominence

Cluster shade

Contrast

Correlation

2
3
4
5  Cluster tendency
6
7
8

Difference Average

9 Difference entropy

10 Difference variance

11 Joint Energy

12 Joint Entropy

13 Informational Measure of correlation 1

14 Informational Measure of correlation 2

15 Inverse difference moment

16 Maximal correlation coefficient

17 Inverse difference moment normalized

18 Inverse difference

19 Inverse difference normalized

20 Inverse varianze

21 Maximum probability
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22  Sum average

23 Sum entropy

24 Sum of squares

Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM)

1  Small area emphasis

Large area emphasis

Gray level non-uniformity

Gray level non-uniformity normalized

Site-zone non-uniformity normalized

Zone percentage

2
3
4
5 Site-zone non-uniformity
6
7
8

Gray level variance

9  Zone variance

10 Zone entropy

11 Low gray level zone emphasis

12 High gray level zone emphasis

13 Small area low gray level zone emphasis

14 Small area high gray level zone emphasis

15 Large area low gray level zone emphasis

16 Large area high gray level zone emphasis

Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)

Short run emphasis

Long run emphasis

Gray level non-uniformity

Gray level non-uniformity normalized

Run length non-uniformity

Run length non-uniformity normalized

Run percentage

RN (NN AW |-

Gray level variance

9  Run variance

10 Run entropy

11 Low gray level run emphasis

12 High gray level run emphasis

13 Short run low gray level emphasis

14 Short run high gray level emphasis

15 Long run low gray level emphasis

16 High run low gray level emphasis

Neighboring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM)

1 Coarseness
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Contrast

Busyness

Complexity

Strength

Gray Level Dependence Matrix (GLDM)
Small dependence matrix

Large dependence matrix

Gray level non-uniformity

Dependence non-uniformity

Dependence non-uniformity normalized
Gray level variance

Dependence variance

Dependence entropy

9 Low gray level emphasis

10 High gray level emphasis

11 Small dependence low gray level emphasis
12 Small dependence high gray level emphasis
13 Large dependence low gray level emphasis
14 Large dependence high gray level emphasis

DA (W

RN (NN AW -

4.6 Procedimiento

El protocolo de estudio que se llevd a cabo en todos los pacientes
fue el siguiente:

4.6.1 Evaluacion clinica

En la primera visita en consultas externas se recogieron los datos
epidemiologicos del paciente, se establecid el grado de dolor lumbar segtin
la END y se entregd al paciente el cuestionario Rolland-Morris para
cumplimentarlo en ese momento.

En todos los pacientes se indicé seguir con un tratamiento
rehabilitador, segln el protocolo de tratamiento habitual del centro donde
se desarroll6 el estudio.

Se realiz6 una visita de seguimiento al paciente a los 6 meses de la
primera; en esta visita se determind de nuevo el grado de dolor segun la
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END y se entregd el cuestionario Rolland-Morris para su
cumplimentacion por el paciente en ese momento.

4.6.2 Estudio de imagen: RM lumbar

En la primera visita se solicito una RM lumbar, siguiendo el
protocolo habitual del centro en el estudio del dolor lumbar cronico. Esta
exploracion se llevd a cabo con diversos equipos: en 70 casos la RM se
realiz6 con un equipo Siemens Symphony 1,5T, en 2 casos Siemens
Avanto 1,5T, en 8 casos Philips Achieva 3T, en 11 Philips Panorama HFO
IT y en 3 GE Signa Excite 1,5T. El estudio siempre incluyo, entre otras
imagenes, las secuencias axiales potenciadas en T2 y las secuencias
sagitales potenciadas en T1 y T2.

4.6.3 Analisis de la imagen de RM

El anélisis realizado sobre las imagenes de RM convencional se
resume en la Figura 6. Las imagenes de RM de los pacientes fueron
importadas del PACS en formato DICOM y anonimizadas para su estudio
analitico.
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Adquisicién de imagenes
RM raquis lumbar convencional
Axial T2, Sagital T1.y T2

hd

Importacion imégenes DICOM desde PACS

Anonimizacién
Andlisis cualitativo: Conversion a formato NIFT!
- Degeneracion discal Pfirmann DICOM2NII
- Presencia de cambios de Modic
- Presencia de ZAl v"
- Degeneracion musculatura
retrosomatica Segmentacion de ROI
ITK-Snap
Andlisis de textura
PyRadiomics

Figura 6. Proceso y analisis de las imagenes de RM realizado.

4.6.3.1 Parametros cualitativos

A partir de las imagenes de RM se obtuvieron los parametros
cualitativos enunciados en el apartado 4.5.2.1. sobre degeneracion discal
(escala de Pfirmann, ZAlI), platillos vertebrales (cambios de Modic y tipo)
y degeneracion muscular.

4.6.3.2 Analisis de textura

El andlisis de textura se realiz6 siguiendo el esquema de trabajo
descrito en el apartado 1.9 y que de forma detallada se desarrolla a
continuacion.

Partimos de las imagenes de RM de la columna lumbar obtenidas
en el estudio convencional realizado al paciente, seleccionando para su
andlisis la secuencia sagital potenciada en T2 y la axial potenciada en T2.
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Todas las imdgenes de los pacientes estaban almacenadas en
formato DICOM. En primer lugar, las imagenes en formato DICOM
fueron transformadas a formato NIFTI mediante el software dicom2nii.

Utilizando el software ITK-SNAP 3.6.0 se realizo6 la segmentacion
manual de las ROI siguientes:

- En el corte sagital medio de la secuencia potenciada en T2 se
segmentaron los discos intervertebrales L.3-L.4, L4-L5, L4-S1, los
platillos vertebrales superiores e inferiores de cada uno de estos
discos, y una ROI localizada en el liquido cefalorraquideo para la
normalizacion de la intensidad de imagen (Figura 7).

Figura 7. ROIs segmentadas en el corte sagital medio en la secuencia
potenciada en T2.
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- En el corte transversal potenciado en T2 sobre el disco
intervertebral L4-L5 se segmentaron dos ROIs correspondientes a
la musculatura paravertebral lumbar derecha e izquierda. También
se segmentaron dos ROIs situadas simétricamente a la linea media
en la grasa subcutdnea que se utilizaron para la normalizacion de
la intensidad de la imagen (Figura 8).

Figura 8. ROIs segmentadas en el corte axial en la secuencia potenciada en T2.

La segmentacion se realizo dos veces en cada uno de los pacientes,
en distinto momento temporal, con el fin de establecer la reproductibilidad
del procedimiento y eliminar el efecto negativo que pudiera generarse al
realizar la segmentacion manual, promediandose posteriormente los
valores obtenidos para cada ROI.

A partir de las ROIs seleccionados se procedid al célculo de las
variables de textura. Para ello se utiliz6 el software PyRadiomics (53) y se
obtuvieron los 107 pardmetros enumerados anteriormente.

Las variables de textura obtenidas de las ROI de disco de los tres
niveles analizados se promediaron obteniendo un valor Gnico por paciente
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para cada una de ellas; el mismo procedimiento se realizo con las variables
obtenidas a partir de las 6 ROI de los platillos vertebrales de cada paciente.

Previo al analisis estadistico se realizd0 una seleccion de las

variables de textura de interés, aquellas caracteristicas que mayor

informacion pudieran aportar en nuestro estudio, eliminando aquellas que

su aportacion a un modelo estadistico fuera inapreciable o aquellas que

fueran redundantes, pudiendo dar lugar a problemas de multicolinealidad.

Para hacer frente a este problema se planted una estrategia de seleccion de
caracteristicas que se basaba en 4 pasos (90):
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- Evaluacion de la robustez de la variable. Dado que cada ROI se

segmento dos veces en dos momentos temporales distintos para cada
paciente, se analiz6 la variabilidad de cada uno de los pardmetros
mediante la correlacion intraclase (ICC). Esta técnica permite
evaluar la fiabilidad de cada una de las caracteristicas calculadas y
ofrece una sola calificacion con la que poder filtrar los parametros.
En este estudio se establecio que todas aquellas caracteristicas cuyo
ICC fuera inferior a 0.85 no se utilizaran en el analisis estadistico
posterior.

Evaluacion de la informacion. Se calcul6 la desviacion absoluta de
la mediana (MAD) de cada caracteristica. MAD es una medida de la
dispersion similar a la desviacion estandar pero mas robusta a los
valores atipicos. El criterio que se siguid fue incluir aquellas
caracteristicas cuyo MAD fuera superior a 0.

Evaluacion del rendimiento del prondstico. Se calculd el indice de
concordancia (C-Index) que mide la media de la frecuencia con la
que un modelo predictor dice que X es mayor que Y cuando, en los
datos observados, X es en realidad mayor que Y. Por lo tanto,
utilizando los resultados obtenidos para las segmentaciones
realizadas en dos momentos temporales, podemos ver la
concordancia que habré para cada uno de los parametros. El criterio
exclusion fue eliminar aquellas caracteristicas cuyo C-Index fuera
inferior a 0.58.
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- Reduccidn de la redundancia. Reducir la alta dimensionalidad de los
pardmetros reduciendo aquellas variables cuya correlacion fuera alta
(>0.9), manteniendo en el estudio aquellas caracteristicas cuyo C-
Index fuera mayor.

4.7 Analisis de datos

4.7.1 Estadisticos descriptivos

Se obtuvieron los estadisticos descriptivos expresando las
variables continuas en media (con desviacion estdndar) o mediana (con
rango intercuartil) segiin su normalidad o no y las variables categoricas en
nimero (con porcentaje).

La distribucién normal se comprobd con el test de Kolmogorof-
Smirnov para determinar el empleo de pruebas paramétricas o no
paramétricas.

4.7.2 Anadlisis de las variables cualitativas

Para analizar la correlacion entre dolor y discapacidad con los
hallazgos estructurales en imagen se utilizo el coeficiente de correlacion
de Spearman. Se estudi6 la correlacion entre el grado de Pfirmann de
degeneracion discal de cada espacio y la puntuacion END y RMQ que
presentaban los pacientes en la visita inicial, asi como la correlacién con
dichos valores a los 6 meses, con el fin de determinar su posible valor
pronostico en la evolucion de la enfermedad. También se realizd este
analisis considerando solamente el disco con mayor degeneracion en cada
paciente y con el promedio del grado de degeneracion de todos los discos
analizados. También se estudi6 si existian diferencias entre el grado de
degeneracion discal de los distintos espacios, el espacio con mas
degenerado y el valor promedio entre los pacientes que presentaban
mejoria del END clinicamente relevante (mayor o igual al 30% de la
puntuacion inicial) y los que no, asi como entre pacientes con discapacidad
(RMQ>4) o sin ella al final del seguimiento; estos analisis se realizaron
utilizando la prueba U, no paramétrica, de Mann-Whitney de muestras
independientes.
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La relacion entre la presencia de cambios de Modic, ZAl y grado
de degeneracion de la musculatura retrosomatica con el dolor y la
discapacidad al final del seguimiento se analizé mediante la prueba U, no
paramétrica, de Mann-Whitney de muestras independientes, comparando
la distribucion de los valores de END y RMQ entre los pacientes con estos
hallazgos radiologicos o sin ellos.

Se consider6 significativo un valor p<0,05.

Estos andlisis fueron realizados utilizando el software IMB SPSS
Statistics (version 25).

4.7.3 Analisis de las variables de textura

4.7.3.1 Correlacion de las variables clinicas con los parametros de
textura

Se estudi6 la correlacion entre el valor de dolor END a los 6 meses
y los distintos pardmetros de textura seleccionados calculando el
coeficiente de correlacion de Spearman.

Se analiz6 la distribucion de los valores de las variables de textura
seleccionadas en el grupo formado por los pacientes que habian presentado
una mejoria del dolor END de al menos un 30 % y en el grupo formado
por aquellos que no. Se compararon estas distribuciones mediante la
prueba U, no paramétrica, de Mann-Whitney de muestras independientes.

Los mismos andlisis se realizaron para determinar la correlacion
entre el valor de discapacidad RMQ a los 6 meses con las variables de
textura y la distribucion de los valores de los mismos en dos grupos
formados por los pacientes con un RMQ igual o menor a 4 y mayor a 4 al
final del seguimiento.

Estos andlisis fueron realizados utilizando el software IBM SPSS
Statistics (version 25).
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4.7.3.2 Modelos Predictivos

Con el fin de elaborar modelos predictivos que permitieran
determinar la situacion clinica del paciente, grado de dolor y discapacidad
al final del seguimiento se utilizaron algoritmos de “machine learning
supervisado”.

El aprendizaje supervisado trabaja con datos etiquetados, es decir,
datos para los que ya conoce la respuesta de destino. En base a un histérico
de datos, trata de buscar patrones relacionandolos con un campo especial,
llamado objetivo, dadas unas variables de entrada. A través de dicho
historico de datos, el algoritmo puede aprender a asignar una etiqueta de
salida o funcién que le permita predecir el atributo objetivo para una nueva
accion. El aprendizaje supervisado se utiliza en dos tipos de problemas:
regresion y clasificacion.

El analisis de regresion se aplica cuando queremos predecir el valor
de una variable continua. Para evaluar el rendimiento de estos modelos se
calcula la diferencia entre la prediccion y el valor real de la variable. La
métrica mas cominmente utilizada para las tareas de regresion es el error
cuadratico medio (RMSE) y representa a la raiz cuadrada de la distancia
cuadrada promedio entre el valor real y el valor pronosticado. Los valores
mas bajos de RMSE indican un mejor ajuste. RMSE es una buena medida
de la precision con que el modelo predice la respuesta, y es el criterio mas
importante para ajustar si el proposito principal del modelo es la
prediccion. Otra métrica aplicada en los problemas de regresion es el error
absoluto medio (MAE), promedio de la diferencia absoluta entre el valor
observado y los valores predichos.

El analisis de clasificacion se aplica en el estudio de variables
categoéricas; a partir del andlisis de determinadas variables conocidas,
predeciremos el valor de la variable que estamos estudiando,
seleccionando entre las distintas opciones posibles, por ejemplo, si un
paciente mejorara o no con un determinado tratamiento. Para evaluar el
rendimiento de estos modelos se elabora una matriz de confusion a partir
de la cual se calculan diversos parametros como exactitud (accuracy),
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sensibilidad (recall), especificidad, valor predictivo positivo (precision),
valor predictivo negativo y area bajo la curva ROC.

4.7.3.2.1 Analisis de regresion

A partir de las variables sociodemograficas, variables clinicas y
pardmetros de textura obtenidos se aplico un modelo Random Forest de
regresion haciendo un k-fold con k = 3 (método de validacion cruzada en
el que la muestra se divide en 3 grupos, el modelo se entrena en dos de
ellos y se aplica en el tercero, realizando dicho proceso tres veces,
cambiando los grupos, para obtener el resultado). Se realizaron varios
modelos, en cada caso incorporando todas las variables o las 20 primeras
variables mas importantes segin su valor SHAP (Shapley Additive
exPlanations, mide la contribucion de cada variable a la construccion del
modelo y se utiliza como método de seleccion de variables); variables
centradas y escaladas con media 0 y varianza unitaria. Las predicciones
que se ensayaron fueron las siguientes:

- Prediccion del dolor (END) a los 6 meses

- Prediccion de la variacion absoluta del dolor (END) a los 6 meses
- Prediccion del % de variacion del dolor (END) a los 6 meses

- Prediccion de la discapacidad (RMQ) a los 6 meses

- Prediccion de la variacion absoluta de la discapacidad (RMQ) a los
6 meses

- Prediccion del % de variacion de la discapacidad (RMQ) a los 6
meses

Para evaluar el rendimiento de estos modelos, la diferencia entre la
prediccion y el valor real, se calcul6 el error cuadratico medio (RMSE) y
el error absoluto medio (MAE).

4.7.3.2.2 Analisis de clasificacion

A partir de las variables de textura seleccionadas se realizd un
analisis de clasificacion con el fin de obtener un modelo predictivo que
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permitiera encuadrar a los pacientes en diversas categorias, segin su
respuesta al tratamiento:

- Pacientes con mejoria del dolor (END) inferior a 30% (minimo
cambio clinicamente relevante) a los 6 meses.

- Pacientes con puntuacion del cuestionario de discapacidad RMQ
mayor a 4 a los 6 meses; los individuos con puntuacion igual o
menor a 4 se considera que no tienen discapacidad significativa.

Para realizar este analisis se utilizo el algoritmo Random Forest de
clasificacion y se formularon varios modelos predictivos con distintas
combinaciones de variables:

- Parametros de textura calculados para todas las ROIL.

- Pardmetros de textura y valores iniciales de dolor (END) y
discapacidad (RMQ).

- Parametros de textura, edad, sexo, IMC, valores iniciales END y
RMQ.

En todos los modelos el andlisis se realizd incluyendo los
pardmetros de textura seleccionados mediante el método explicado
anteriormente y se repitieron aplicando el analisis de componentes
principales (PCA).

Cada modelo se entreno6 con el 70% de la muestra y se aplico en el
30% restante para su validacion interna. Con las predicciones obtenidas en
el 30% de la muestra se elabor6 en cada caso una matriz de confusion y se
calcularon los siguientes parametros: exactitud (accuracy), sensibilidad
(recall), especificidad, valor predictivo positivo (precision), valor
predictivo negativo y area bajo la curva ROC. En el modelo con mejor
rendimiento se calcularon las razones de verosimilitud positiva y negativa,
el nomograma de Nolan, el Odds ratio diagnostico y la F1 score.

El proceso de analisis estadistico de las variables de textura se
resume en la Figura 9.
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Todos los modelos y andlisis estadisticos se realizaron usando
Python 3.6.10 (Python Software Foundation, https://www.python.org).
Los modelos Random Forest fueron construidos usando los paquetes
Sklearn (91) y Pandas (92).

Parametros de textura

Variables clinicas Disco intervertebral L3-L4 a L5-S1
Edad, sexo, IMC + Platillos superior e inferior de cada nivel
END inicial, RMQ inicial Musculatura retrosomatica a nivel L4-L5

Se aplica seleccion de variables

+- PCA
Modelos de regresion Modelos de clasificacion

Random Forest Random Forest
Predicciones Predicciones
a lo 6 meses a los 6 meses

END Mejoria END <30 %
Variacion END RMQ< 4
% mejoria END

RMQ

Variacion RMQ
% mejoria RMQ

Figura 9. Esquema del andlisis estadistico realizado, incluyendo las variables
clinicas y los parametros de textura.
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5 Aspectos éticos
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Este es un estudio descriptivo sin intervencion. El proyecto se
ajusto a las directrices existentes en Espana y UE para la proteccion de los
pacientes en los estudios clinicos respecto a la recogida, almacenamiento
y custodia de datos personales.

Se utilizaron contrasefias personales y encriptacion de datos,
salvaguardando la identidad de los participantes y respetando su derecho
de confidencialidad. Ademas, los investigadores se adhirieron a la
Declaracion de Helsinki sobre investigacion médica (93).

A todos los pacientes elegibles se les dio informacion oral y escrita
(consentimiento informado) sobre el estudio. El presente proyecto fue
aprobado por el Comité Etico de Investigacién del Hospital Arnau de
Vilanova de Valencia (HAV CIE 10/2017) (Anexo 3).
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6.1 Caracteristicas de la muestra

Se incluyeron en el estudio un total de 100 pacientes, de los cuales
94 completaron todo el seguimiento. El proceso de reclutamiento y
seguimiento de los pacientes se recoge en la Figura 10.

Pacientes que aceptan participar en el estudio
y realizan visita inicial
n =100

Tratamiento quirdrgico
n=1

v

»| No realizan visita a los 6 meses
n=5

Pacientes que completan el estudio
n=94

Figura 10. Diagrama de flujo del proceso de reclutamiento y seguimiento.

Las caracteristicas demograficas y clinicas de la muestra se
recogen en la Tabla 2.

Globalmente se tratd de una muestra de pacientes de ambos sexos
con discreto predominio de mujeres (61%), con una media de edad de 49
afios, por lo que podemos considerar que fueron pacientes jovenes en su
mayoria. El IMC se situé en torno a 26 Kg/m?, que clasificamos como
sobrepeso (IMC entre 25-26,9 Kg/m?).

El valor de la mediana para la intensidad del dolor al inicio del
estudio segun la END fue de 7, lo que consideramos dolor severo. Al
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inicio, el valor para la discapacidad se situ6 en 10 segln la escala RMQ,
que se clasific6 como moderada.

Tabla 2. Caracteristicas demograficas y clinicas de la muestra. Variables
categoricas expresadas en media (+-DE) edad y talla, el resto expresadas en
medina (rango intercuartil).

Edad (anos) 49,57 (+/-8,92)
Sexo (%)  Vardn 37 (39.4)
Mujer 57 (60,6)
Peso (Kg) 76,4 (20,5)
Talla (m) 1,68 (+/-0,084)
IMC (Kg/m?) 25,86 (5,17)
END Inicial (0-10) 7(3)
END Final (0-10) 6 (4)
RM Inicial (0-24) 10 (7)
RM final (0-24) 5(7)

Al final del seguimiento, en la visita a los 6 meses, la mediana del
dolor segtin la END se situd en 6, lo que se considera dolor moderado y la
discapacidad se situd en 5, que se clasific6 como moderada. Si analizamos
la evolucion individual de los pacientes, 21 (20,3%) empeoraron su
puntuacién en la END, 19 (22,3%) no cambiaron y 54 (57,4%) refirieron
mejoria; 31 (33%) pacientes mejoraron al menos un 30 % de su dolor, lo
que se considera una mejoria clinicamente relevante.

Si analizamos la evolucion de la discapacidad, 18 pacientes
(19,15%) empeoraron su puntuacion RMQ, en 5 (5,32%) no cambi6é y 71
(75,53%) mejoraron su grado de discapacidad; 40 (42,4%) pacientes
presentaron un RMQ menor o igual a 4, lo que indica que no presentaban
discapacidad al final del seguimiento.
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6.2 Resultados del analisis de las variables cualitativas

6.2.1 Grado de degeneracion discal
6.2.1.1 Analisis descriptivo

En la Tabla 3 se muestra la gradacion de Pfirmann de degeneracion
discal obtenida. Los discos superiores de la columna lumbar muestran un
menor grado de degeneracion discal (Pfirmann 2), mientras que los
segmentos distales muestran un mayor grado de degeneracion (Pfirmann
3y4).

Tabla 3. Hallazgos estructurales de la muestra de 470 discos en 94 pacientes.

Pfirmann1 Pfirmann2 Pfirmann3 Pfirmann4 PfirmannS5

L1-L2 4 62 20 7 1
L2-L3 3 56 22 11 2
L3-L4 3 36 35 18 2
L4-L5 1 14 41 33 5
L5-S1 2 18 23 38 13

En la Tabla 4 se clasifican a los pacientes segun el disco con mayor
grado de degeneracion; mas de la mitad presentaban un grado de
degeneracion Pfirmann 4 (54,25%) en alguno de sus discos lumbares.

Tabla 4. Mayor grado de degeneracion discal de cada paciente.

Pfirmann 1 Pfirmann 2 Pfirmann 3 Pfirmann 4 Pfirmann 5

0 3 20 51 20
(3,19%)  (2128%)  (54.25%)  (21,28%)
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6.2.1.2 Correlacion con la variable dolor

Analizando todos los discos no se encontrd correlacion entre el
grado de degeneracion discal y el grado de dolor segun la Escala Numérica
del Dolor en la visita inicial (Tabla 5). Tampoco se aprecid correlacion
eligiendo solamente el disco més degenerado en cada caso (coeficiente de
correlacion de Spearman R = 0,174, p = 0,144) o utilizando para el calculo
el promedio de la puntuacion Pfirmann de los discos estudiados
(coeficiente de correlacion de Spearman R = 0,010, p = 0,923).

Tabla 5. Coeficiente de correlacion de Spearmann entre el grado de degeneracion
discal en los distintos niveles y la puntuacion END inicial.

Nivel del Disco R p-valor
L1-L2 -0,157 0,130
L2-L3 -0,094 0,369
L3-L4 -0,061 0,557
L4-L5S 0,056 0,591
L5-S1 0,134 0,197

Disco peor 0,193 0,062

Promedio

Pfirmann 0,010 0,923

La correlacion entre la degeneracion discal y el dolor a los 6 meses
mostro resultados similares a los obtenidos con los momentos iniciales,
observando solamente una correlacion débil a nivel de L4-L5 (R = 0,244;
p =0,039). Los resultados de este analisis se recogen en la Tabla 6.

Tampoco se aprecid correlacion eligiendo solamente el disco més
degenerado en cada caso (coeficiente de correlacion de Spearman R =
0,220; p=0,062) o utilizando para el calculo el promedio de la puntuacién
Pfirmann de los discos estudiados (coeficiente de correlacion de Spearman
R =-0,54; p = 0,605).
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El grado de degeneracion discal del nivel L4-L5 mostr6 una
diferencia estadisticamente significativa entre el grupo de pacientes con
mejoria clinicamente relevante a los 6 meses (mediana = 3, rango =4, n =
31) o sin ella (mediana = 3, rango = 3, n = 63); U = 680,500, p = 0,011)
(Figura 11). Sin embargo, no se encontraron diferencias estadisticamente
significativas en el resto de los calculos realizados en el resto de niveles.

Tabla 6. Coeficiente de correlacion de Spearman entre el grado de degeneracion
discal en los distintos niveles y la puntuacion END a los 6 meses (*diferencia
estadisticamente significativa).

Nivel del Disco R p-valor

L1-L2 -0,198 0,960
L2-L3 -0,079 0,511
L3-L4 0,115 0,337
L4-L5 0,244 0,039*
L5-S1 0,107 0,369

Disco peor 0,040 0,702

Promedio

Pfirmann -0,54 0,605
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50
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Pfirrman L4-L5
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Figura 11. Grado de degeneracion del disco L4-L5 en pacientes con mejoria
de la puntuacion END clinicamente relevante o sin ella (p = 0,011).

6.2.1.3 Correlacion con la variable discapacidad

Analizando todos los discos no se encontrd correlacion entre el
grado de degeneracion discal y el grado de discapacidad segln la escala
RMQ en la visita inicial; tampoco se aprecid correlacion eligiendo
solamente el disco mas degenerado en cada caso ni considerando el
promedio del grado de Pfirmann de los discos estudiados para el célculo.
Los resultados del anélisis se recogen en la Tabla 7.

Analizando todos los discos de la muestra, no se encontro
asociacion estadisticamente significativa entre la degeneracion discal y la
discapacidad a los 6 meses. Considerando el disco con mayor
degeneracion de cada paciente o el promedio del grado de Pfirmann de los
discos estudiados tampoco se encontrd que existiera correlacion

estadisticamente significativa. Los resultados de este andlisis se recogen
en la Tabla 8.
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Tabla 7. Coeficiente de correlacion de Spearman entre el grado de
degeneracion discal y la puntuacion RMQ inicial.

Nivel del Disco R p-valor

L1-L2 -0,057 0,634
L2-L3 0,007 0,950
L3-L4 -0,227 0,054
L4-L5 0,016 0,894
L5-S1 0,049 0,683

Disco peor 0,020 0,865

Promedio

Pfirmann 0,020 0,845

Tabla 8. Coeficiente de correlacion de Spearman entre el grado de
degeneracion discal y la puntuacion RMQ a los 6 meses.

Nivel del Disco R p-valor
L1-L2 -0,082 0,431
L2-L3 0,097 0,350
L3-L4 -0,104 0,317
L4-L5 -0,006 0,957
L5-S1 -0,105 0,313

Disco peor 0,17 0,884
f,g’rfg;‘:: 0,024 0,822
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No se encontraron diferencias estadisticamente significativas
cuando se compar6 el grado de degeneracion discal (Pfirmann de cada
espacio, Pfirmann peor y promedio) entre los grupos con discapacidad
(RMQ>4) o sin ella al final del seguimiento.

6.2.2 Cambios de Modic
6.2.2.1 Analisis descriptivo

El 77,02% de los pacientes no presentaron cambios de Modic.
Cinco pacientes (5,31%) presentaron cambios Modic I y 19 (20,21%)
presentaron cambios Modic II, coexistiendo ambos en dos niveles distintos
en un paciente. No se hallaron en ninguno de los casos cambios Modic III.
El 96,8% de estos cambios se localizaron en los espacios L4-L5 y L5-S1.
En la Tabla 9 se recogen la localizacion y tipo de estos cambios de Modic.

Tabla 9. Cambios de Modic observados segun tipo y localizacion.

Modic I Modic II Modic 11T
L1-L2 0 0 0
L2-L3 0 0 0
L3-1L4 2 1 0
L4-L5 1 6 0
L5-S1 2 12 0

6.2.2.2 Correlacion con las variables clinicas

No se encontré diferencia estadisticamente significativa en la
puntuacion en la escala END en la visita a los 6 meses entre los pacientes
que presentaban cambios de Modic tipo I y/o II (mediana 6, n = 23) y los
que no los presentaban (mediana 6, n =71) U = 644,5; p = 0,13.

Tampoco se encontré diferencia en la puntuacion RMQ a los 6
meses entre estos dos grupos (mediana 5 / 5) U = 758; p = 0,58. No se
analiz¢ la relacion con los cambios de Modic tipo III debido a que no se
encontraron en la muestra de pacientes.

76



Resultados
6.2.3 Zonas de Alta Intensidad
6.2.3.1 Analisis descriptivo
Se encontraron ZAI en 45 pacientes que afectaban a 65 de los 470

discos analizados (13,8%) y se localizaron con mayor frecuencia en los
discos L4-L5 y L5-S1. Los resultados se recogen en la tabla 10.

Tabla 10: Zonas de alta intensidad (ZAI) y su localizacion.

Localizacion L1-L2 L2-L3 L3-14 L4-L5 L5-S1

N° ZAl 2 5 10 22 26

6.2.3.2 Correlacion con las variables clinicas

No se encontré diferencia estadisticamente significativa en la
puntuacién en la escala END a los 6 meses entre los pacientes que
presentaban ZAI a nivel de los discos intervertebrales (mediana = 6; n =
45) y los que no las presentaban (mediana = 6; n = 49) U = 1084,5; p =
0,891.

No se encontraron diferencias en la puntuacion RMQ a los 6
meses entre estos dos grupos (medianas = 5/5) U = 1077,5; p = 0,849.

6.2.4 Degeneracion de la musculatura retrosomdtica
6.2.4.1 Analisis descriptivo

Cuarenta y un pacientes (43,62%) presentaron un grado de
degeneracion grasa de la musculatura moderado y 27 (28,72%)
presentaron degeneracion severa; en 26 (27,66%) de los casos analizados
no se aprecio degeneracion grasa de la musculatura retrosomatica.

6.2.4.2 Correlacion con las variables clinicas

No se encontré diferencia estadisticamente significativa en la
puntuacion en la escala END en la visita a los 6 meses entre los pacientes
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que presentaban degeneracion grasa de la musculatura retrosomatica
(Mediana = 6, n = 68) y los que no la presentaban (Mediana = 6, n = 26)
U =797,5; p=0,461; tampoco se encontrd diferencias en la presencia de
degeneracion grasa entre los pacientes que mejoraban un 30% su END y
los que no (U =902,4, p =0 ,442).

No se encontrd diferencia significativa en la puntuacion RMQ a
los 6 meses entre estos dos grupos, mediana 5 en ambos, U = 982, p =
0,406.

6.2.5 Analisis de regresion multiple

Dado que no se observaron correlaciones de las distintas variables
independientes (grado de Pfirmann, sexo, edad e IMC) con las variables
dependientes (END y RMQ) no se pudieron construir ecuaciones
predictivas validas que explicaran el dolor y la discapacidad iniciales o al
final del seguimiento a los 6 meses.
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6.3 Resultados del analisis de textura

6.3.1 Parametros de textura seleccionados

Aplicando el método de reduccion de dimensionalidad se
seleccionaron un total de 45 pardmetros de textura del total de 107
parametros basicos de la biblioteca PyRadiomics calculados inicialmente.
Fueron seleccionadas 14 variables calculadas en ROI de disco
intervertebral, 23 calculadas en ROI de musculatura retrosomatica y 8 en
platillo vertebral. Estas variables seleccionadas de detallan en la tabla 11.
En adelante mantenemos su denominacion en inglés para evitar
ambigiiedad y favorecer el intercambio de conocimiento.

Tabla 11. Parametros de textura seleccionados.

ROI Platillos vertebral

ROI musculatura retrosomatica

Shape Surface Area Shape Major Axis Length
Shape Major Axis Length Shape Minor Axis Length
Shape Maximum 2D Diameter Column Shape Voxel Volume
First order Percentile 90 Shape Sphericity

First order Total Energy

Shape Surface Volume Ratio

GLCM Imc2 Shape Maximum 2D Diameter Column
GLZCM Gray Level Variance Shape Surface Volume Ratio
GLSZM Zone Variance First order Energy

ROI Disco intervertebral

First order Kurtosis

Shape Maximum 2D Diameter Column

First order 10 Percentile

Shape Surface Volume Ratio First order Median
Shape Voxel Volume First order Maximum
First order Root Mean Squared GLCM Idn

First order Mean Absolute Deviation GLCM Idm

First order Percentil 10

GLSZM Gray Level Non Uniformity

First order Total Energy

GLSZM Low Gray Level Zone Emphasis

First order Skewness

GLSZM Large Area High Gray Level

Emphasis
First order Kurtosis GLSZM Zone Variance
GLCM Imcl NGTDM Strength
GLCM Cluster Shade NGTDM Coarseness
GLSZM Large Area High Gray Level NGTDM Busyness
Emphasis
NGTDM Busyness GLDM Dependence Non Uniformity

GLDM Large Dependence Low Gray Level
Emphasis

GLDM Large Dependence Low Gray Level
Emphasis
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6.3.2 Correlacion de las variables clinicas con los parametros de

textura

De las 45 de las variables de textura analizadas, 14 mostraron tener
una correlacion con el valor END a los 6 meses. En la Tabla 12 se recogen
los resultados del analisis de correlacion entre el valor END a los 6 meses
y las variables de textura seleccionadas.

Tabla 12. Resultados de la prueba de correlacion de Spearman de los valores
de los parametros de textura con el valor END (escala numérica del dolor) a los

6 meses. En negrita las p estadisticamente significativas.

Parametros de textura seleccionados R p-valor
ROI Platillos vertebral
Shape Surface Area 0,102 0,328
Shape Major Axis Length 0,009 0,930
Shape Maximum 2D Diameter Column 0,168 0,105
First order Percentile 90 -0,194 0,06
First order Total Energy 0,043 0,683
GLCM Imc2 -0,293 0,004
GLZCM Gray Level Variance -0,288 0,05
GLSZM Zone Variance 0,368 <0,001
ROI musculatura retrosomatica
Shape Major Axis Length 0,033 0,755
Shape Minor Axis Length -0,028 0,788
Shape Voxel Volume -0,095 0,363
Shape Sphericity -0,169 0,104
Shape Maximum 2D Diameter Column 0,007 0,950
Shape Surface Volume Ratio 0,237 0,022
First order Energy 0,015 0,890
First order Kurtosis -0,116 0,268
First order 10 Percentile 0,162 0,122
First order Median 0,129 0,217
First order Maximum -0,093 0,376
GLCM ldn -0,003 0,978
GLCM Idm 0,122 0,242
GLSZM Gray Level Non Uniformity -0,012 0,913
GLSZM Low Gray Level Zone Emphasis 0,224 0,031
GLSZM Large Area High Gray Level Emphasis _0’()7 5 (),47 7
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GLSZM Zone Variance 0,368 <0,001
NGTDM Strength -0,135 0,195
NGTDM Coarseness 0,083 0427
NGTDM Busyness 0,204 0,050
GLDM Dependence Non Uniformity -0,129 0,219
GLDM Large Dependence Low Gray Level Emphasis 0,228 0,028
ROI Disco intervertebral

Shape Maximum 2D Diameter Column 0,076 0,469
Shape Surface Volume Ratio 0,013 0,898
Shape Voxel Volume 0,022 0,830
First order Root Mean Squared 0,052 0,620
First order Mean Absolute Deviation -0,190 0,066
First order Percentil 10 0,356 <0,001
First order Total Energy 0,046 0,657
First order Skewness 0,360 <0,001
First order Kurtosis 0,167 0,108
GLCM Imcl 0,174 0,093
GLCM Cluster Shade 0,277 0,007
GLSZM Large Area High Gray Level Emphasis -0,222 0,032
NGTDM Busyness 0,312 0,002
GLDM Large Dependence Low Gray Level Emphasis 0,298 0,004

En el andlisis de la distribucién del valor de los parametros de
textura entre los grupos con y sin mejoria significativa del dolor, de las 45
variables estudiadas, encontramos que 19 de ellas mostraban diferencia
significativa entre ambos grupos. Los resultados del analisis de estas
variables se muestran en la Tabla 13. La distribucion de los valores de los
pardmetros de textura con p-valor igual o menor a 0,001 se representan
graficamente en las figuras 12 a 17.
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Tabla 13. Resultados de la prueba U de Mann Whitney mediante la que se
compara la distribucion de los valores de las distintas variables de textura entre

el grupo de pacientes con mejoria significativa del dolor (grupo 1) y los que no

mejoran (grupo 2). Variables con diferencia significativa entre grupos (p < 0,05).

Parametro de textura Grupo 1 Grupo 2 U p-valor
n=31 n= 63
Mediana Mediana
ROI Platillo vertebral
Shape Maximum 2D Diameter 25 27 732 0,049
Column
GLCM Imc2 1 0,99 643 0,007
GLSZM Gray Level Variance 63,56 38,04 654 0,009
GLSZM Zone Variance 0,29 0,67 524 <0,001
GLCM Cluster Shade 47433 194,33 696 0,024
ROI musculatura
Shape Sphericity 0,398 0,390 691 0,028
GLSZM Low Gray Level Zone 0,015 0,020 675 0,020
Empbhasis
GLSZM Zone Variance 1,25 3,01 717 0,047
GLDM Large Dependence Low 0,78 0,13 636 0,008
Gray Level Emphasis
NGTDM Strength 16,44 14,20 718 0,048
NGTDM Busyness 0,19 0,24 640 0,009
ROI Disco Intervertebral
First order Mean Absolute 20,48 12,39 566 0,001
Deviation
First order 10 Percentile -53,03 -48,02 598 0,002
First order Skewness 0,35 0,50 623 0,004
GLCM Imcl -0,32 -0,41 560 0,001
GLCM Cluster Shade 642 0,007
GLSZM Large Area High Gray 190,47 266,20 672 0,014
Level Emphasis
NGTDM Busyness 0,19 0,41 556 0,001
GLDM Large Dependence Low 0,61 1,35 647 0,008
Gray Level Emphasis
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Figura 12. Valores del parametro de textura GLSZM Zone Variance calculado
en ROI de platillo vertebral (p < 0,001).
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Figura 13. Valores del parametro de textura Mean Absolute Deviation calculado en
ROI disco intervertebral (p = 0,001).
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Figura 14. Valores del parametro de textura de primer orden Percentil 10
calculado en ROI disco intervertebral (p = 0,001).
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Figura 16. Valores del parametro de textura NGTDM Busyness calculado
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Figura 17. Valores del parametro de textura GLDM Large Dependence

Low Gray Level Emphasis calculado en ROI Disco intervertebral (p < 0,001).

85



Resultados

Los resultados del analisis de correlacion entre el valor RMQ a los
6 meses y las variables de textura seleccionadas solamente mostraron un
resultado positivo para el pardmetro GLCM Cluster Shade calculado en
ROI disco intervertebral (R = 0,235; p = 0,022).

De las 45 wvariables analizadas, solamente se encontraron
diferencias significativas en la distribucion de los valores de la variable de
textura GLCM Cluster Shade calculada en ROI disco intervertebral entre
el grupo de pacientes con discapacidad al final del seguimiento, RMQ > 4
(mediana 12,33; n = 54) o sin ella (mediana -3.12, n = 40) U = 810; p =
0,039.

6.3.3 Modelos de regresion

6.3.3.1 Modelos predictivos para dolor

El modelo de regresion para la prediccion del valor de END a los
6 meses ofrece un RMSE = 2.71 y un MAE = 2.25. Si seleccionamos las
20 variables mas importantes segiin su valor SHAP los resultados son
RMSE =2.58 y MAE = 2.07. Los resultados se representan graficamente
en la Figura 18.

Predichos vs Obserwados

Figura 18. Distribucion de los casos segun el valor real y la prediccion del valor
END (escala numérica del dolor) a los 6 meses del modelo que incluye todas las

variables.
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6.3.3.2 Modelos predictivos para discapacidad

El modelo para la prediccion del valor RMQ a los 6 meses ofrece
un RMSE =4.97 y un MAE =4.06. Si seleccionamos las 20 variables mas
importantes segin su valor SHAP los resultados son RMSE =4.69 y MAE
= 3.73. Los resultados se representan graficamente en la Figura 19.

Predichos vs Obserwdos

10 i i i ) 15
Real value

Figura 19. Distribucion de los casos segun el valor real y la prediccion del valor
RMQ (escala Rolland Morris) a los 6 meses del modelo que incluye todas las
variables.

Los resultados de los distintos modelos de regresion realizados se
resumen en la Tabla 14.
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Tabla 14. Resultados Random Forest de regresion en los distintos modelos
analizados. Los valores altos del error cuadratico medio (RMSE) y del error
absoluto medio (MAE) nos indican que las predicciones del modelo se alejan de
los valores reales de cada una de las variables.

Prediccion RMSE MAE
END 6 meses 2,71 2,25
Variaciéon END 2,65 2,03
% mejoria END 46,5 34,2
RMQ 6 meses 4,69 3,73
Variaciéon RMQ 5,08 4,09
% mejoria RMQ 53,8 43,1

6.3.4 Modelos de clasificacion

6.3.4.1 Modelos predictivos para dolor

La Tabla 15 recoge los resultados obtenidos para los distintos
modelos predictivos entrenados en el 70 % de la muestra para clasificar a
los pacientes que no van a presentar una mejoria clinicamente significativa
(reduccion del 30 % o mas en END) cuando se aplican sobre el 30 % de la
muestra restante. Todos los modelos entrenados para identificar
correctamente a dichos pacientes ofrecen sensibilidad alta, con baja
especificidad.

El modelo con mejor capacidad predictiva es el que incluye en el
andlisis los pardmetros de textura seleccionados y todas las variables
clinicas incluidas en el estudio: edad, sexo, IMC, END y RMQ, aplicando
PCA. La matriz de confusion para este modelo se muestra en la tabla 16.
Los valores calculados para el mismo fueron: exactitud (accuracy) 0,79;
sensibilidad (recall) 0,86; especificidad 0,57; valor predictivo positivo
(precision) 0,86; valor predictivo negativo 0,40 y el area bajo la curva
ROC 0,71 (Figura 20). En la tabla 16 se recogen otros indicadores
calculados y en la figura 21 se representa el nomograma de Nolan para
este modelo.
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Tabla 15. Resultados obtenidos, aplicando Random Forest de clasificacion,
con los distintos modelos entrenados en el 70 % de la muestra cuando los
aplicamos al 30 % restante de la misma, para identificar pacientes con
mejoria de END menor o igual al 30 %. En negrita el modelo con el mejor
resultado.

Exactit

Sensibili o VPP
Variables incluidas PCA | Al:;((iur dad E;Z‘Zﬂf' (Preci | VPN Qgg
(Recall) sion)
acy)
Selec V Textura (sVT) NO 0,71 0,81 0,43 0,81 0,43 | 0,62
Selec V Textura (sVT) SI 0,71 0,81 0,43 0,81 0,43 | 0,62

sVT + Edad + Sexo +I MC | NO 0,75 0,86 0,43 0,82 0,50 | 0,64

sVT + Edad + Sexo + IMC | SI 0,75 0,86 0,43 0,82 0,50 | 0,64
sVT + END + RMQ NO 0,64 0,71 0,43 0,79 0,33 | 0,57
sVT + END + RMQ SI 0,71 0,81 0,43 0,79 0,43 | 0,62

sVT +Todas Variables NO 0,71 0,86 0,29 0,78 0,28 | 0,57

sVT +Todas Variables Si 0,79 0,86 0,57 0,86 0,57 | 0,71

Soélo variables clinicas NO 0,68 0,86 0,14 0,75 0,25 | 0,5

Soélo variables clinicas Si 0,46 0,57 0,14 0,66 0,10 | 0,36
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Figura 20. Curva ROC del modelo predictivo que incluye las variables de

textura y todas las variables clinicas, aplicando PCA (analisis de componentes
principales), para predecir mejoria de END menor o igual al 30 %. AUC=0,71.

Tabla 16. Matriz de confusion sobre el 30 % de la muestra del modelo

predictivo que incluye variables de textura seleccionadas y todas las variables
sociodemograficas y clinicas, aplicando PCA, para predecir mejoria de END

menor o igual al 30%.

Prediccion
Positivo Negativo
. Positivo 18 3
Observacion g gativo 3 4

Sensibilidad (Recall): 0,86
Especificidad: 0,57
Exactitud (Accuracy): 0,79
VPP (Precision): 0,86
VPN: 0,57

AUC ROC: 0,71

Razon de verosimilud +: 2
Razoén de verosimilud —: 0,25
Odds Ratio diagnéstico: 8

F1 score: 0,86
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Figura 21. Nomograma de Nolan del modelo predictivo con mejor rendimiento
para predecir mejoria de END (escala numérica del dolor) menor o igual al 30 %.
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6.3.4.2 Modelos predictivos para discapacidad

La Tabla 17 recoge los resultados obtenidos para los distintos
modelos predictivos entrenados en el 70 % de la muestra para clasificar a
los pacientes que vayan a presentar algiin grado de discapacidad al final
del seguimiento (RMQ > 4) cuando se aplican sobre el 30 % de la muestra
restante.

Todos los modelos presentaron mayor sensibilidad que
especificidad, pero su capacidad predictiva fue inferior para discapacidad
que la obtenida para dolor. El mejor resultado se obtuvo con el modelo
que incluy6 en el andlisis los parametros de textura seleccionados y las
variables edad, sexo, IMC, sin incluir END y RMQ iniciales, sobre los que
se aplico PCA. La matriz de confusion para este modelo y los distintos
indicadores calculados se muestran en la tabla 18. Para este modelo los
valores calculados fueron: exactitud (accuracy) 0,61; sensibilidad (recall)
0,83; especificidad 0,20; valor predictivo positivo (precision) 0,65; valor
predictivo negativo 0.4 y el area bajo la curva ROC 0,52.

La incorporacion de las variables de textura al modelo no mejora
la capacidad predictiva del mismo, obteniendo resultados similares al
modelo que incluye solamente las variables clinicas y sociodemograficas.
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Tabla 17. Resultados obtenidos, aplicando Random Forest de clasificacion,

con los distintos modelos entrenados en el 70 % de la muestra cuando los
aplicamos al 30 % restante de la misma, para identificar pacientes con

discapacidad a los 6 m (RMQ > 4). En negrita los modelos con mejor resultado.

Exactit -
Variables incluidas PCA | A‘écc’ur Sec;‘:ébm E;Z‘;Ziﬁ (\P/.fepci VPN Qgg
acy) (Recall) sion)
Selec V Textura (sVT) NO 0,43 0,5 0,3 0,56 0,25 0,4
Selec V Textura (sVT) Sl 0,54 0,72 0,2 0,62 0,29 0,46
sVT + Edad + Sexo + IMC NO 0,39 0,5 0,2 0,53 0,18 0,35
sVT + Edad + Sexo+ IMC Sl 0,61 0,83 0,20 0,65 0,4 0,52
sVT + END + RMQ NO 0,36 0,44 0,20 0,50 0,17 0,32
sVT + END + RMQ Sl 0,50 0,61 0,30 0,61 0,30 0,46
sVT +Todas Variables NO 0,36 0,5 0,1 0,5 0,1 0,3
sVT +Todas Variables Sl 0,50 0,56 0,4 0,63 0,33 0,48
Solo variables clinicas NO 0,61 0,72 0,4 0,68 0,44 0,56
Soélo variables clinicas Si 0,57 0,67 0,4 0,67 0,4 0,53
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Tabla 18. Matriz de confusion obtenida al aplicar el modelo predictivo que
incluye variables de textura seleccionadas y las variables sociodemograficas,
aplicando PCA, para predecir RMQ > 4 al final del seguimiento, a los 6 meses.

Prediccion
Positivo Negativo

. Positivo 15 8
Observacion [ gativo 3 3
Sensibilidad (Recall): 0,83 AUC ROC: 0,52
Especificidad: 0,20 Razon de verosimilud +: 1,04
Exactitud (Accuracy): 0,61 Razén de verosimilud —: 0,85
VPP (Precision): 0,65 Odds Ratio diagnéstico: 1,33
VPN: 04 F1 score: 0,73
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Figura 22. Nomograma de Nolan del modelo predictivo con mejor
rendimiento para predecir puntuacion en RMQ > 4 al final del seguimiento.
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7 Discusion
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7.1  Hallazgos principales

Esta Tesis Doctoral se disefio para evaluar el papel que podria
desempeiiar el analisis radidmico a la hora de determinar el pronostico de
los pacientes con lumbalgia cronica inespecifica y si dicho analisis podria
mejorar el rendimiento de la lectura convencional de la resonancia
magnética del raquis lumbar en esta patologia tan prevalente.

Como hallazgos principales, los valores de diversos parametros de
textura seleccionados para su estudio (31%) se correlacionaron de forma
significativa con el valor de END a los 6 meses, siendo esta asociacion
leve - moderada (R cercana a 0,4). Ademas, hasta un 40% de los
pardmetros de textura mostraron unas diferencias significativas en la
distribucion de sus valores entre el grupo de pacientes que no mejoraban
su dolor y los que si. Los pardmetros de textura del disco intervertebral
son los que mostraron mayor asociacion con la evolucion del dolor: un
43% de los pardmetros de disco analizados mostraron asociacion
significativa frente al 37,5% de los parametros de platillo vertebral y el
22% de los parametros calculados en musculo. Algo similar se observo al
analizar la distribucion de los valores entre los dos grupos de pacientes con
mejoria o sin ella: de los pardmetros con diferencia significativa en su
distribucion, 42% eran de disco, 32% de musculatura y 26% de platillo
vertebral. Estos hallazgos nos permitirian afirmar que el analisis de textura
ofrece mejor correlacion con el valor de END a los 6 meses, después del
tratamiento rehabilitador, que el anélisis convencional, cualitativo, de las
imagenes de resonancia magnética.

Basandonos en los resultados obtenidos mediante el algoritmo de
inteligencia artificial Random Forest de clasificacion, el andlisis de textura
de las distintas estructuras vertebrales permitiria, junto con los pardmetros
clinicos basicos incluidos en el estudio, clasificar a los pacientes que no
van a mejorar de su dolor tras 6 meses de tratamiento conservador, con
una exactitud (accuracy) del 79%, una sensibilidad del 86% y una
especificidad del 57%.

En base a estos resultados podriamos decir que el modelo ensayado
en este estudio tendria buena fiabilidad en el caso de que el test determine
mejoria del paciente (test negativo a no mejoria), en cambio tendria menos
valor en caso de que el resultado del test determinase no recuperacion (test
positivo a no mejoria). En la muestra estudiada la probabilidad pre-test de
no mejorar seria del 75% y pasaria a ser del 86% en caso de obtener un
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resultado positivo en el modelo, bajando al 43% en el caso de que el
modelo arrojase un resultado negativo. Estos datos justifican su inclusion
en la practica clinica.

Sin embargo, los distintos analisis realizados para establecer un
prondstico de la discapacidad del paciente segin la escala RMQ no han
mostrado resultados favorables. No se ha conseguido demostrar
correlaciones significativas de las variables de textura y la discapacidad
del paciente a los 6 meses. No se obtuvo ningin modelo predictivo
suficientemente capaz de identificar a los pacientes que van a presentar
una discapacidad residual (RMQ>4) ni clasificar a aquellos pacientes sin
discapacidad. Los modelos de regresion planteados tampoco han
permitido predecir los valores de RMQ a los 6 meses ni la proporcion de
variacion de los mismos.

En esta Tesis Doctoral también se ha estudiado la correlacion del
dolor y la discapacidad con los parametros radioldgicos cualitativos
convencionales que se pueden obtener a partir del andlisis visual de las
imagenes de RM de la columna lumbar. En este estudio no se ha podido
demostrar ninguna correlacion significativa entre el dolor y la
discapacidad del paciente en la visita inicial con el grado de degeneracion
del disco intervertebral, presencia de zonas de alta intensidad en el mismo,
presencia de cambios de Modic en los platillos vertebrales o el grado de
degeneracion grasa de la musculatura retrosomadtica a nivel lumbar.
También se analiz6 la posible correlacion de estos parametros cualitativos
con el dolor y discapacidad a los 6 meses; solamente se encontré una
correlacion significativa leve con el grado de degeneracion discal a nivel
L4-L5, siendo el grado de degeneracion mayor en los pacientes que no
mejoraban significativamente el dolor que en los que si mejoraban el 30%
o mas su puntuacion END. No se pudo demostrar ninguna correlacion de
estos parametros cualitativos con la discapacidad (RMQ) a los 6 meses.
No se pudieron plantear modelos de regresion que permitieron construir
una ecuacion predictiva que explicara el dolor y la discapacidad al final
del seguimiento a los 6 meses. Estos resultados nos confirman que la
correlacion entre la clinica y los hallazgos patologicos obtenidos de la
evaluacion convencional de las imagenes de RM de la columna lumbar es
muy baja.

En base a los resultados obtenidos, el analisis de textura de las
imagenes de RM lumbar mejora la capacidad predictiva de la evolucion
del dolor lumbar inespecifico que ofrece el analisis convencional de dichas
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imagenes, sin embargo, estos resultados no se han reproducido en la
prediccion de la discapacidad. Este estudio no ha permitido obtener un
modelo que permita clasificar a los pacientes cuya discapacidad va a
persistir tras el tratamiento conservador. Es dificil interpretar esta
disparidad de los resultados a la hora de predecir la evolucion del dolor y
la discapacidad. La discapacidad es una variable multidimensional que
describe el grado de limitaciéon de un paciente en la realizacion de
actividades ordinarias. Estudios previos informan que la correlacion entre
dolor y discapacidad es leve-moderada en pacientes con dolor lumbar (94).
Algunos pacientes con mucho dolor apenas estan discapacitados, mientras
otros con dolor leve presentan discapacidad severa. En el presente estudio
se calculd la correlacion entre la puntuacion en END y puntuaciéon en
RMQ a lo 6 meses en nuestra muestra y se observd que, aunque existia
correlacion estadisticamente significativa, su intensidad era moderada-
baja (R = 0,460; p < 0,001), en linea con otros trabajos previamente
publicados (94).Una posible interpretacion podria ser que la discapacidad
estuviera mas relacionada con variables psicosociales (depresion,
conductas de catastrofizacion, creencias y actitudes sobre temor-evitacion,
aspectos laborales), que no se incluyeron entre las variables de este
estudio, y la evolucion del dolor estuviera mas influenciada por factores
estructurales y fisiologicos de los elementos vertebrales que representan
las variables de textura.

Estudios recientes han caracterizado la degeneracion discal desde
el punto de vista histologico, estableciendo una gradacion de dicha
degeneracion en base a la reduccion del contenido de glucosaminoglicanos
en el nucleo pulposo, microestructura de los platillos vertebrales y la
microestructura del anillo fibroso (95). La teoria mecédnica de Ia
degeneracion discal pone en el centro del proceso al platillo vertebral: la
lesion del mismo compromete la nutricion del disco intervertebral y
precipita la degradacion de su matriz. Se trataria de microfracturas por
fatiga debidas traumatismos minimos o sobrecargas que pasan
desapercibidas y que no serian detectables por las técnicas de imagen con
convencionales. Tras la lesion del platillo vertebral se inicia la
degeneracion discal con una reduccion del contenido en agua y
proteoglicanos, la presion del nticleo pulposo se reduce y las capas internas
del anillo fibroso se delaminan (96). Los cambios en la inervacion del
disco intervertebral también han sido motivo de estudio dentro de la
fisiopatologia del dolor lumbar. El disco intervertebral normal esta
escasamente inervado lo que contrasta con el disco degenerado que esta
densamente inervado. Esta proliferacion neural estd mediada por
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neurotrofinas, que ademas juegan un papel importante en la regulacion
respuesta inflamatoria y la transmision del dolor, aumentando la expresion
de péptidos relacionados con el dolor y modulando las sinapsis de las
neuronas nociceptivas en la médula espinal (17).

Estos cambios a nivel tisular probablemente se expresen en
cambios en la imagen de RM, que podrian ser indetectables al ojo humano,
pero ser los que permiten al analisis de textura mejorar su rendimiento
pronostico frente a la imagen radioldgica convencional.

Dado que en la actualidad existen pocas estrategias para determinar
el pronostico a medio plazo de los pacientes con dolor lumbar crénico, el
andlisis de textura aporta una informacion valiosa que permite orientar el
manejo terapéutico del paciente, lo cual es de gran importancia en una
patologia tan prevalente y que tantos recursos consume en el sistema
sanitario.
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7.2 Comparacion con otros estudios

Diversos estudios han analizado los factores de mal pronoéstico o
de riesgo de cronificacion del dolor lumbar, destacando la influencia de
los factores psicosociales como limitantes de la recuperacion de los
pacientes (97, 98). Existen pocos estudios cuyo objetivo sea analizar las
alteraciones estructurales en imdagenes de RM para determinar el
pronostico del dolor lumbar inespecifico tras el tratamiento conservador,
lo que contrasta con la existencia de multiples trabajos recientes que
proponen modelos para predecir el resultado del tratamiento quirurgico o
la posibilidad de complicaciones post-operatorias (99, 100).

Ademas del andlisis de textura de los distintos elementos
vertebrales, en este trabajo se ha realizado un analisis de la capacidad
predictiva de la RM convencional sobre el dolor y la discapacidad a los 6
meses. El grado de degeneracion discal medido con la gradacion visual de
Pfirmann, la presencia de cambios de Modic, la presencia de ZAI o el
grado de degeneracion grasa de la musculatura no son capaces de
determinar el pronostico de los pacientes con dolor lumbar a medio plazo.
Estudios recientes sobre la correlacion entre el andlisis convencional de
las imagenes de RM del raquis lumbar con la presencia de dolor cronico
ofrecen resultados similares a los obtenidos en esta Tesis Doctoral, no
encontrando correlacion entre la presencia de cambios degenerativos y la
intensidad del dolor o la presencia de dolor neuropatico (78, 98, 99). Otros,
sin embargo, encuentran una mayor prevalencia de dolor lumbar en
pacientes con mayor grado de degeneracion discal aunque esta correlacion
se pierde en pacientes con “distrés mental” (103).

Wang y cols, en un estudio retrospectivo, desarrollaron un modelo
predictivo de la necesidad de tratamiento quirurgico en pacientes con dolor
lumbar comparando el AUC de un modelo que incluia variables clinicas
con otro que ademas incluia la RM, pasando el AUC de 0,75 a 0,77 al
incluir la RM entre las variables analizadas (104). Utilizando un método
de clusters o agrupaciones no supervisado, Jim y cols se basaron en la
intensidad de sefal del disco en la imagen de RM vy la altura del mismo
para clasificar a los pacientes en tres agrupaciones; en uno de estos grupos
el porcentaje de pacientes que desarrollaban dolor lumbar era mayor (105).
En un estudio transversal, Shuim y cols evaluaron la capacidad predictiva
de diversos algoritmos de inteligencia artificial a la hora de identificar a
pacientes con riesgo de desarrollar dolor lumbar crénico (106). En estos
modelos incluyeron 13 variables, demograficas y clinicas, sin incluir
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variables radiologicas. E1 AUC obtenida con el Random Forest fue de
0,660, inferior a la obtenida con nuestro modelo, y el modelo que obtuvo
mejor capacidad predictiva fue el calculado con el algoritmo naive Bayes,
con AUC de 0,712, igual a nuestro modelo.

Liew y cols demostraron mejor capacidad predictiva de diversos
modelos obtenidos mediante algoritmos de inteligencia artificial frente a
modelos de regresion convencionales, aplicados a la evolucion de
pacientes con dolor cervical. Estos modelos incluian variables de imagen
convencional, ademas de las variables sociodemograficas y clinicas. El
mejor resultado se obtuvo con el algoritmo Xgboost, con AUC = 0.726
para predecir la persistencia del dolor cervical a los 3 meses (107).

Varios estudios han aplicado el andlisis de textura de las imagenes
de RM de la columna lumbar para clasificar a pacientes con dolor lumbar.
Abdollah y cols encontraron diferencias entre los pacientes con lumbalgia
o sin ella en los parametros homogeneidad y energia a nivel del disco
intervertebral L5-S1 asi como en contraste, homogeneidad y energia de
los platillos vertebrales adyacentes (76). Ketola y cols obtuvieron un
modelo basado en los parametros de textura calculados a nivel L4-L5 y
L5-S1 con un AUC de 0,91 para distinguir pacientes con lumbalgia de
individuos asintomaticos, siendo mayor que si se utilizaban los discos
lumbares superiores (AUC = 0,76) o si se utilizaba la clasificacion de
Pfirmann (AUC = 0,62)(77). Eriksson y cols aplicaron el analisis de
textura para identificar fisuras del anillo fibroso, en especial aquellas que
no se apreciaban a simple vista en la imagen de RM, obteniendo una AUC
de 0,97, siendo su valor entre 0,69 y 0,75 para la prediccion del dolor,
mostrando alta sensibilidad (0,93) y baja especificidad (0,4) (108).
Resultados similares han publicado Lagerstrand y cols, con una precision
del 71% para predecir el dolor (109). Aunque estos valores son similares
a los obtenidos en nuestro estudio no aportan un valor de prediccion a
medio plazo de la evolucion del dolor, solamente correlacionan los
hallazgos del analisis de textura con el estado actual del paciente.

La correlacion de los cambios degenerativos en la RM lumbar con
la discapacidad también ha sido motivo de publicaciones recientes.
Gebrewold y cols concluyen que no existe correlacion entre la presencia
de protrusion o hernia discal, estenosis foraminal o cambios de Modic,
encontrando correlacion débil con la presencia de estenosis de canal
lumbar (110); Dunsmuir y cols concluyen que no existe correlacion entre
la discapacidad y el tamafio de la hernia discal (102). Banitalebi y cols no
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encontraron correlacion entre el grado de degeneracion grasa de la
musculatura paravertebral lumbar y el grado de discapacidad (111).

No se han encontrado estudios que analicen el valor prondstico del
analisis de textura en pacientes con dolor lumbar inespecifico por lo que
no es posible comparar nuestros resultados con estudios similares. Si que
podemos compararlos con estudios prondsticos basados en variables
clinicas y alguno que incorpora imagenes de RM convencional. Una
revision sistematica y metaanalisis de reciente en la que se incluyeron
estudios prospectivos en los que se evaluaba la capacidad predictiva de
distintas escalas concluy6 que la capacidad predictiva del dolor era baja,
con AUC de 0,63 y aceptable para la discapacidad con AUC de 0,71 (43).
Los mismos autores realizaron un estudio prospectivo en el que se evalud
la capacidad predictiva sobre el dolor lumbar inespecifico de tres
cuestionarios. Encontraron una baja capacidad para predecir el mal
prondstico, con AUC de 0,61 para PICKUP tool, 0,66 para Short Form
Orebro Musculoskeletal Pain Screening Questionnaire y 0,69 para STARt
back tool (42). Otro estudio prospectivo obtuvo un resultado maés
favorable con un modelo basado en variables clinicas para predecir buen
pronostico (AUC = 0,77), sin diferencia significativa al incorporar los
hallazgos de la imagen de RM vertebral (AUC = 0,78) (46).

Los modelos predictivos basados en variables clinicas requieren la
cumplimentacion de cuestionarios complejos lo que dificulta su aplicacion
de forma rutinaria en la clinica. Los modelos estudiados en esta Tesis
Doctoral se basan en variables sociodemograficas y clinicas que se
incluyen habitualmente en la historia clinica basica. Por otra parte, el
andlisis de las imagenes de RM lumbar, segmentacion y analisis de textura
se puede automatizar utilizando algoritmos inteligencia artificial. Esto
facilitaria su implementacion de forma rutinaria en el estudio de los
pacientes con dolor lumbar inespecifico, aportandonos valiosa
informacion sobre el pronostico del paciente y ayudarnos a establecer un
plan de tratamiento mas personalizado.

Uno de los principales problemas que se encuentran en los estudios
de prediccion es la falta de validacion de los modelos (112). Una de las
fortalezas de este estudio es que se ha llevado a cabo un entrenamiento del
método en el 70% de la muestra y posteriormente se ha realizado una
validacion interna con el resto de la misma.
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7.3 Aplicaciones clinicas de los resultados

En la actualidad, existe incertidumbre sobre el prondstico del
paciente con dolor lumbar inespecifico y sobre la respuesta al tratamiento
conservador. Las alteraciones estructurales cualitativas observadas en
técnicas de imagen convencional (RX, TC y RM) no son capaces de
predecir que pacientes mejoraran tras el tratamiento conservador. Dada la
prevalencia elevada del dolor lumbar inespecifico, sus consecuencias
sobre la calidad de vida de las personas y la repercusion sobre el sistema
sanitario es de gran importancia conocer cudl va a ser el prondstico de los
pacientes para, de esta forma, establecer un plan terapéutico personalizado
y orientar los recursos disponibles de la forma mas eficiente posible. Como
ya se ha comentado, existen pocos estudios sobre modelos predictivos del
dolor lumbar.

Los resultados obtenidos en esta Tesis Doctoral abren una nueva
linea de trabajo que no se habia investigado hasta el momento actual. Con
el modelo predictivo que incluye las variables sociodemograficas basicas,
la puntuacion END y RMQ y las variables de textura podriamos estimar
cual va a ser la evolucion del dolor a medio plazo, identificando a los casos
en los que la respuesta favorable al tratamiento rehabilitador fuera mas
probable y asi priorizar el tratamiento de los mismos, estableciendo una
estrategia terapéutica individualizada. Antes de su implementacion en la
practica clinica serd necesaria la validacion externa del modelo para
confirmar su seguridad y eficacia.
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7.4  Limitaciones del estudio

Esta Tesis Doctoral presenta algunas limitaciones que se analizan
a continuacion.

Existe un sesgo de seleccion de la muestra ya que se incluyen
pacientes que son remitidos a una unidad especializada a nivel hospitalario
lo que implica que muchos de ellos ya han recibido tratamientos previos
que en la mayor parte de los casos han sido inefectivos; probablemente
este sea el motivo por el que la edad media de los pacientes se sitlie
alrededor de 50 afios. Los pacientes en esta muestra presentaban un dolor
cronico de larga duracion. Es posible que los resultados de este estudio no
sean aplicables a pacientes con dolor lumbar agudo o subagudo.

Otro sesgo a considerar es el tipo de tratamiento recibido por los
pacientes: aunque el tratamiento rehabilitador a nivel del hospital fue
homogéneo, no se han controlado otros tratamientos que el paciente
pudiera haber recibido por su cuenta, fisioterapicos o farmacologicos. Este
sesgo tendria una importancia relativa ya que estas variaciones de
tratamiento no controladas formarian parte del manejo y evolucion
habitual de estos pacientes.

El tamafio muestral podria considerarse insuficiente para el nuimero
de variables incluidas en los modelos, aunque la mitad de los estudios
predictivos aplicando inteligencia artificial publicados sobre patologia del
raquis incluyen menos de 100 pacientes (113). Esto podria originar lo que
se conoce como overfitting o sobreajuste del modelo: al aplicar el modelo
fuera de la muestra podria empeorar su rendimiento.

Aunque una fortaleza del estudio es la inclusion de variables
clinicas sencillas y reproductibles no se incluyeron variables del ambito
psicosocial, que parecen tener un alto peso especifico en la evolucion del
dolor lumbar (98).

La segmentacion de las ROI se realizd de forma manual, lo que
podria reducir su precision intra e inter-observador. Para reducir dicho
sesgo de realizo el proceso dos veces y se promediaron los resultados.
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7.5 Lineas futuras de investigacion

A partir del modelo predictivo propuesto, seria imprescindible una
validacion externa de los resultados, preferiblemente mediante un estudio
multicéntrico, previo a considerar su implementacién en la clinica. Otra
linea de investigacion seria estudiar la aplicacion del mismo método en
pacientes con lumbalgia aguda, comprobando si este modelo predictivo es
vélido y en caso de que no lo fuera, formular nuevos modelos.

La automatizacion del proceso de identificacion de las distintas
estructuras vertebrales en la imagen de RM y la segmentacion de las ROI
utilizando procesos de inteligencia artificial es un campo en continuo
desarrollo en los tltimos anos. Los estudios mds recientes han aplicado
procedimientos como redes neuronales artificiales, redes neuronales
convolucionales y aprendizaje profundo para analizar de forma automatica
las imégenes de RM de la columna vertebral. Existen en la actualidad
herramientas de software cuya capacidad para identificar y etiquetar las
distintas estructuras vertebrales superan la capacidad del ojo humano.
Estos mismos procedimientos se estdn desarrollando para realizar la
segmentacion automatica de las ROI con precision maxima: las redes
neuronales convolucionales se han aplicado con este fin obteniendo una
precision a nivel voxel. Aunque en el campo de la segmentacion de las
estructuras vertebrales se han obtenido resultados prometedores, sigue
habiendo un campo de investigacion abierto y con muchas posibilidades
de mejora. La aplicacion de la segmentacion automatica a nuestro modelo
podria mejorar su capacidad para establecer correctamente el prondstico
de los pacientes. Por otra parte, la automatizacion del proceso facilitaria
su implementacion en la practica clinica diaria; el informe radiologico
convencional de la imagen de RM podria completarse con una
informacion prondstica, que seria de gran valor para el clinico.

Estos modelos predictivos basados en la inteligencia artificial
suponen una herramienta mas de ayuda a la toma de decisiones, pero no
sustituiran nunca a la capacidad de decision del médico, que deberd actuar
en base al contexto clinico singular de cada paciente.
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8 Conclusiones
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Conclusiones

Diversos parametros de textura calculados a partir de las
imagenes de RM obtenidas con secuencias potenciadas en T2
en el disco intervertebral, los platillos vertebrales y la
musculatura paravertebral lumbar han demostrado tener una
correlacion estadisticamente significativa con la evolucion del
dolor lumbar crénico a los 6 meses de la evaluacion clinica
inicial tras el tratamiento rehabilitador.

El andlisis de textura aplicado a las imagenes de RM de la
columna lumbar, junto con las variables clinicas iniciales,
permite hacer una prediccion de la evolucién del dolor del
paciente a medio plazo, e identificar a los pacientes que van a
tener una mejoria clinicamente relevante del mismo a los 6
meses tras un tratamiento rehabilitador.

El andlisis de textura aplicado a las imagenes de RM de la
columna lumbar, junto con las variables clinicas iniciales, no
permite obtener un modelo predictivo valido para determinar
la evolucion de la discapacidad del paciente y conocer el grado
de discapacidad a los 6 meses.

El andlisis convencional de las imagenes de RM de la columna
lumbar (grado de degeneracion discal, presencia de ZAlI,
cambios de Modic y degeneracion grasa de la musculatura
paravertebral lumbar) no han mostrado una correlacion con el
grado de dolor y la discapacidad que presenta el paciente en la
visita inicial ni a los 6 meses de evolucion. No se ha podido
obtener ningun modelo predictivo véalido con estos parametros.
El analisis de textura de las imagenes de RM potenciadas en
T2 mejora la capacidad predictiva de la evolucion del dolor
lumbar cronico respecto a las variables clinicas y el analisis
convencional de estas imagenes.

El modelo predictivo estudiado para conocer la evolucion del
dolor lumbar crénico permite obtener informacion
complementaria al informe radiolégico convencional que
puede ser tomada en cuenta a la hora de establecer un plan
terapéutico personalizado en cada paciente
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Anexo 1. Hoja de informacion al paciente

Titulo del Estudio: Aplicacion del analisis de textura sobre imagenes
de RM convencional al estudio de pacientes con lumbalgia mecanica
cronica

Investigador Principal: Dr Vicente Climent Peris. Médico
especialista en cirugia ortopédica y traumatologia.

Estimado Sr/Sra.:

Se le ha invitado a participar en un estudio sobre dolor lumbar
cronico. En este documento se le ofrece informacion detallada
sobre la naturaleza del estudio.

Tras leer esta informacidn y solicitar de su médico las aclaraciones
oportunas debera firmar el documento de consentimiento
informado si desea participar en el estudio.

Naturaleza del estudio y objetivo del estudio

Se trata de un estudio observacional en el que se pretende aplicar
nuevos metodos de estudio de las imagenes de resonancia
magneética para obtener mas informacion de las mismas y que en
un futuro se pueda aplicar este analisis para determinar el
prondstico de los pacientes con lumbalgia mecanica cronica.

Procedimientos del estudio

Se analizaran los datos recogidos en su historia clinica obtenidos
en las visitas realizadas y se estudiaran distintos parametros de su
resonancia magnética.

Para este fin, el investigador principal accedera a su historia clinica
y a sus imagenes de RM. Todos estos datos seran anonimizados
de forma que en ningun momento se conocera la identidad de los
pacientes.
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Los pacientes que acepten participar en el estudio no se veran
sometidos a ninguna prueba o tratamiento distinto a los protocolos
habituales de los servicios de COT / RHB del hospital Arnau de
Villanova de Valencia.

Riesgos y molestias

La participacion en este estudio este estudio no conlleva ningun
riesgo o molestia adicional para el paciente ya que no se realizaran
mas pruebas ni se administraran tratamientos adicionales a los que
forman parte de la practica clinica habitual.

Posibles beneficios del estudio

Es posible que usted no obtenga ningun beneficio directo del
estudio, pero ayudara a que desarrollen nuevos procedimientos
diagndstico que puedan aplicarse a otros pacientes en el futuro.

Participacion y retirada voluntarias

Su participacion es totalmente voluntaria. Puede negarse a
participar en el estudio sin que ello afecte a su atencidon médica
futura.

Politica de confidencialidad

De acuerdo con la legislacién actual sobre proteccion de datos,
usted otorga expresamente su consentimiento para incluir los datos
de su historia clinica y los datos derivados de su participacion en el
estudio en un archivo de datos personales bajo la responsabilidad
del investigador principal.

El acceso a la informacion quedara restringido al estudio de
investigacion, este acceso se realizara manteniendo una estricta
confidencialidad de manera que no se viole la privacidad de los
pacientes que participan en el estudio.

El investigador, durante el procesamiento y tratamiento de sus
datos adoptara las medidas adecuadas para proteger y evitar el
acceso a ellos por parte de terceros no autorizados. Unicamente
se le identificara por el numero de paciente. Su identidad tampoco
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se revelara en ningun informe, resultado o publicacion relacionada
con el estudio.

Recibira una copia firmada de esta hoja de informacion para que la
guarde o para que la comente con su médico, familia o cualquier
persona con la que lo quiera comentar.
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Anexo 2. Documento de consentimiento informado

Consentimiento Informado

Titulo del estudio: Aplicacion del analisis de textura sobre imagenes
de RM convencional al estudio de pacientes con lumbalgia mecanica
cronica
Investigador Principal: Dr Vicente Climent Peris. Médico especialista en

Cirugia Ortopédica y Traumatologia.

Y 0, c e (nombre del paciente)
He leido la hoja de informacion que se me ha facilitado

He podido preguntar acerca del estudio

He recibido informacion suficiente sobre el estudio

He hablado conel Dr. ...................

Comprendo que mi participacion es voluntaria

Comprendo que puedo retirarme del estudio cuando lo desee, sin tener que
dar explicaciones y sin que esto repercuta en mis cuidados médicos.

Del mismo modo, declaro que se me ha informado de las medidas que se
adoptardn para garantizar la confidencialidad y disociacion de la
informacién sobre mi persona obtenida durante el estudio y la posibilidad
de ejercer mi derecho de acceso, rectificacion, cancelacion y oposicion por

medio de una solicitud formal al investigador principal.

Comprendo que puedo retirar mi consentimiento y finalizar mi
participacion en cualquier momento y sin necesidad de indicar el motivo.

Por la presente, acepto voluntariamente participar en el estudio.

Firma del paciente Fecha Nombre del paciente

Firma del investigador Fecha Nombre del investigador
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Anexo 3. Cuestionario de discapacidad Rolland Morris

Cuando su espalda le duele, puede que le sea dificil hacer algunas de
las cosas que habitualmente hace. Esta lista contiene algunas de las
frases que la gente usa para explicar como se encuentra cuando le
duele la espalda (o los rifiones). Cuando las lea, puede que encuentre
algunas que describan su estado de hoy. Cuando lea la lista, piense en
coémo se encuentra usted hoy. Cuando lea usted una frase que describa
como se siente hoy, péngale una sefial. Si la frase no describe su estado
de hoy, pase a la siguiente frase. Recuerde, tan solo sefiale la frase si esta
usted seguro de que describe como se encuentra usted hoy.

1.
2.

3.
4

oo

11.
12.
13.
14.
15.
16.

17.
18.
19.
20.
21.
22.

23.

24.

Me quedo en casa la mayor parte del tiempo por mi dolor de
espalda.

Cambio de postura con frecuencia para intentar aliviar la
espalda.

Debido a mi espalda, camino méas lentamente de lo normal.

Debido a mi espalda, no puedo hacer ninguna de las faenas que
habitualmente hago en casa.

Por mi espalda, uso el pasamanos para subir escaleras.

A causa de mi espalda, debo acostarme mas a menudo para
descansar.

Debido a mi espalda, necesito agarrarme a algo para levantarme
de los sillones o sofés.

Por culpa de mi espalda, pido a los demas que me hagan las
cosas.

Me visto mas lentamente de lo normal a causa de mi espalda.

A causa de mi espalda, s6lo me quedo de pie durante cortos
periodos de tiempo.

A causa de mi espalda, procuro evitar inclinarme o arrodillarme.

Me cuesta levantarme de una silla por culpa de mi espalda.

Me duele la espalda casi siempre.

Me cuesta darme la vuelta en la cama por culpa de mi espalda.

Debido a mi dolor de espalda, no tengo mucho apetito.

Me cuesta ponerme los calcetines - o medias - por mi dolor de
espalda.

Debido a mi dolor de espalda, tan solo ando distancias cortas.

Duermo peor debido a mi espalda.

Por mi dolor de espalda, deben ayudarme a vestirme.

Estoy casi todo el dia sentado a causa de mi espalda.

Evito hacer trabajos pesados en casa, por culpa de mi espalda.

Por mi dolor de espalda, estoy mas irritable y de peor humor de
lo normal.

A causa de mi espalda, subo las escaleras mas lentamente de
lo normal.

Me quedo casi constantemente en la cama por mi espalda.
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DEPARTAMENT DE SALUT VALENCIA
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DR. JUAN CARLOS ANDREU BALLESTER, PRESIDENTE DEL COMITE
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VILANOVA - LLIRIA

INFORMA

Reunidos los miembros del Comité Etico de Investigacion del Hospital Arnau de
Vilanova, en su sesion ordinaria del dia 26 de abril de 2017, y una vez estudiada la
documentacién presentada por Vicent Climent y Julio Domenech como Investigador
Principal y colaborador respectivamente, del Servicio COT del H. Lluis Alcanyis de
Xativa y que se realizaré en el servicio de traumatologia del H. Arnau de Vilanova de
Valencia, el proyecto de investigacion, titulado: "Valor diagnéstico y prondstico de
la textura de los elementos de la unidad vertebral en pacientes con lumbalgia
mecanica crénica”, se ajusta a las normas deontoldgicas establecidas para tales
casos.

Se emite dictamen favorable a la realizacién de dicho proyecto en el Servicio de
Traumatologia en el H. Arnau de Vilanova de Valencia.

Y para que conste, lo firma en Valencia-con fecha 26 de abril de dos mil diecisiete

C&py B
UNtyeRsN-

Fdo. Dr. Juan Carlos Andreu-Ballester
Presidente del CE|

137



138



Anexos

Anexo 5. Publicacion

European Spine Journal
https://dol.org/10.1007/500586-023-07936-6

ORIGINAL ARTICLE

®

Check for

Predictive value of texture analysis on lumbar MRl in patients
with chronic low back pain

Vicente-Jose Climent-Peris'(© - Luis Marti-Bonmati? - Alejandro Rodriguez-Ortega® - Julio Doménech-Fernandez*

Recelved: 19 March 2023 / Revised: 2 August 2023 / Accepted: 30 August 2023
©The Author(s), under exclusive licence to Springer-Verlag GmbH Germany, part of Springer Nature 2023

Abstract

Purpose The aim of this study was to determine whether MRI texture analysis could predict the prognosis of patients with
non-specific chronic low back pain.

Methods A prospective observational study was conducted on 100 patients with non-specific chronic low back pain, who
underwent a conventional MRI, followed by rehabilitation treatment, and revisited after 6 months. Sociodemographic vari-
ables, numeric pain scale (NPS) value, and the degree of disability as measured by the Roland—Morris disability questionnaire
(RMDQ), were collected. The MRI analysis included segmentation of regions of interest (vertebral endplates and interver-
tebral disks from L3-1.4 to L5-S1, paravertebral musculature at the L4-L5 space) to extract texture variables (PyRadiomics
software). The classification random forest algorithm was applied to identify individuals who would improve less than 30%
in the NPS or would score more than 4 in the RMDQ at the end of the follow-up. Sensitivity, specificity, and the area under
the ROC curve were calculated.

Results The final series included 94 patients. The predictive model for classifying patients whose pain did not improve by
30% or more offered a sensitivity of 0.86, specificity 0.57, and area under the ROC curve 0.71. The predictive model for
classifying patients with a RMDQ score 4 or more offered a sensitivity of 0.83, specificity of 0.20, and area under the ROC
curve of 0.52.

Conclusion The texture analysis of lumbar MRI could help identify patients who are more likely to improve their non-specific
chronic low back pain through rehabilitation programs, allowing a personalized therapeutic plan to be established.

Keywords Radiomics - Texture analysis - MRI - Back pain

Introduction

Non-specific mechanical low back pain is currently one of
the most serious health concerns in developed societies,
with a high prevalence and a high percentage of chronifica-
tion [1]. Magnetic resonance imaging (MRI) has become
the most commonly used technique for diagnosing low
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back pain, frequently replacing conventional X-ray as the
first imaging test to be performed. However, its widespread
use has not been reflected in the health outcomes of patients
suffering from non-specific low back pain [2]. It is difficult
to establish a causal relationship between low back pain
and findings such as disk degeneration, facet joint arthropa-
thy, disk protrusion, hernia, or spine alignment alteration.
Several studies have shown the existence of degenerative
changes in the lumbar MRI in asymptomatic patients: Up
to 60% of the general population without low back pain can
present disk degenerative signs, and this percentage can
exceed 80-90% in asymptomatic people over the age of 55
[3-5]. One of the top priorities in spinal pathology research
is the search for prognostic markers of low back pain reso-
lution, permanence, and aggravation. The MRI, although
being the imaging technique of choice in spinal pathology,
presents a low clinical correlation and therefore provides a
limited prognostic value [6].
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Radiomics, or texture analysis, emerges as a new para-
digm in medical image analysis, allowing the extraction of
a series of quantifiable parameters that are objective and
non-visible to the human eye, and which are contained in
the images obtained through the techniques used (includ-
ing CT scan and MRI). They represent a potential source
of biomarkers that have already proven their effectiveness
in cancer diagnosis and phenotyping, as well as prognosis,
response to treatment, and disease’s evolution [7, 8].

Some studies have explored the possibility of applying
texture analysis on conventional MR images to diagnose
intervertebral disk pathology. Texture analysis appears
to be more sensitive than conventional MRI analysis in
T2-weighted images for detecting a pathological disk [9]
and has proven to be more capable of identifying patients
with back pain than conventional MRI analysis [10, 11].
No prognostic studies have been found that allow us to
predict how pain and disability will evolve in the medium
term.

Methods

Our purpose research was to establish a predictive model
based on texture analysis of conventional MRI images of
the lumbar spine to estimate the medium-term evolution of
patient with non-specific chronic low back pain.

A prospective, observational, non-interventional study
was designed. A series of 100 consecutive patients diag-
nosed with chronic mechanical low back pain were invited
to participate. Patients were recruited from a public Reha-
bilitation and Orthopedic Surgery Department serving a
population of 320,000 people. The following inclusion
criteria were established: age between 18 and 65 years
old, non-specific mechanical low back pain of at least
6 months of duration [12], lumbar spine MRI exploration
request, receiving a rehabilitation treatment for 6 months
and attending a subsequent checkup visit and signing the
informed consent document. The following exclusion
criteria were considered: source—specific pain labeled
as vertebral fracture, spine or neural structure neoplasm,
spondyloarthropathy or spondylodiscitis, having received
a rehabilitation treatment previous to the first visit, previ-
ous spine surgery, intellectual disability, mental disorder,
substance abuse or dependence and analphabetism, as it
hinders the completion of the disability questionnaires.

Patients had two visits: the initial, in which the study
of the lumbar spine MRI was requested, and the follow-
up visit 6 months later, right after having completed the
rehabilitation program.

The following variables were included:
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e Demographic variables, age, sex, basic anthropometrics
(weight and height), and the body mass index (BMI) cal-
culated in Kg/cm?.

Clinical variables: the score of the numeric rating scale
for pain (NRS) and the score of the Roland—Morris dis-
ability questionnaire (RDMQ) obtained in both the initial
and the 6-month visit.

Radiomic variables: basic texture features from the
PyRadiomics library.

The procedure for the radiomic analysis of the MRI
started selecting the lumbar spine MRI examinations per-
formed. The sagittal and the axial T2-weighted sequences
were selected for analysis. Images were obtained in DICOM
format and converted into NIFTT using dicom2nii software.
Manual segmentation of the following regions of interest
(ROI) was performed using the ITK-SNAP 3.6.0 software:

o The intervertebral disks L3-1.4, L4-1.5, L4-S1, the upper
and lower vertebral endplates of each one of these disks
in the mid-sagittal section of the T2-weighted image. A
ROI located in the cerebrospinal fluid was segmented for
image intensity normalization (Fig. 1).

e Two ROIs corresponding to the right and left lumbar
paravertebral musculature were segmented in the trans-
verse T2-weighted section over the intervertebral disk
L4-Ls.

Fig.1 ROIs segmented in the sagittal T2-weighted sequence: L3-14,
L4-L5, and L5-S1 intervertebral disks and upper and lower end ver-
tebral endplates at these levels, in the mid-sagittal image
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* Two ROIs located symmetrically at the midline in the
subcutaneous adipose tissue that were used for the nor-
malization of the image i d

(Fig. 2).

ity were also seg

The manual segmentation was performed twice in each
patient, separated by weeks, with the objective of verifying
the procedure’s reproducibility and removing any negative
effects that may arise when performing manual segmenta-
tion, averaging the values obtained for each ROI.

A total of 107 basic texture features were calculated for
each ROI using the PyRadiomics software: shape param-
eters, first-order parameters, and GLCM, GLSZM, GLRLM,
NGTDM, and GLDM matrices. The texture features
obtained from disks and the intervertebral endplates were
averaged, obtaining a single value per patient for each disk
and endplate texture features.

A features reduction was done prior to the statistical anal-
ysis: those features that could provide the most information
to our study were selected, and those whose contribution to a
statistical model was negligible or redundant and was likely
to lead to multicollinearity problems were removed. For that,
a previously described 4-step method was implemented [13]:
assessment of the robustness of the variable (ICC > 0.85),
assessment of the information (median absolute devia-
tion MAD > 0), assessment of the prognostic performance
(C-Index > 0.58), and reduction of redundancy (correlation
index> 0.9) selecting the one with the higher C-Index.

Statistical analysis

Descriptive statistics were obtained stating the continu-
ous variables in mean (with standard deviation) or median

Fig.2 ROIs segmented in the
axial T2-weighted sequence:
paravertebral muscle at the level
of L4-L5 intervertebral disk

(with interquartile range) according to its normality or non-
normality and the categorical variables in number (with
percentage). The normal distribution was checked using
the Kolmogorov—Smirnov test for determining the use of
parametric or nonparametric tests. These analyses were per-
formed with the IBM SPSS Statistics software (version 25).

A classification analysis was conducted based on the
texture features selected, with the objective of developing
a predictive model that would allow patients to be classi-
fied into different groups, according to their response to the
treatment:

Patients with less than 30% (minimum relevant clinical
change) of pain improvement (NRS) at 6 months.
Patients with a score higher than 4 in the disability ques-
tionnaire (RMDQ) at 6 months; the individuals with a
score equal or lower than 4 are considered as having no
significant disability.

In order to perform this analysis, the machine learn-
ing supervised classification random forest algorithm was
used, and two predictive models were developed including
the different variables listed in the study: age, sex, BMI,
initial values of NRS and RMDQ, and the selected texture
features. Prior to running the random forest algorithm, a
principal component analysis (PCA) was performed; this is
a statistical method for simplifying the complexity of sam-
ple spaces with multiple dimensions while retaining their
information. Each model was trained with 70% of the sam-
ple and was subsequently applied in the remaining 30% for
its internal validation. A confusion matrix was generated
for each model using the predictions obtained in 30% of
the sample, and the following parameters were calculated:
accuracy, sensitivity (recall), specificity, positive predictive
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value (precision), negative predictive value, and area under
the ROC curve. Positive and negative likelihood ratios, the
Nolan nomogram, the diagnostic odds ratio and the F1 score
were also calculated.

The statistical models and analyses were developed using
Python 3.6.10 (Python software foundation, https://www.
python.org). The random forest models were built using the
packages Sklearn [13] and Pandas [14].

The project was adjusted to comply with current Spanish
guidelines for patient protection in clinical trials regarding
the collection, storage, and custody of anonymized personal
data. Personal passwords and data encryption were used to
protect the participants’ identities and respect their right to
confidentiality. In addition, researchers adhered to the dec-
laration of Helsinki on medical investigation [15]. Informed
consent was obtained from all individual participants
included in the study. The present project was approved by
the investigation ethics committee of the hospital (HAV CIE
10/2017).

Results

A total of 94 patients finally completed the study; the
recruitment and follow-up processes of patients are gath-
ered in Fig. 3. Overall, the sample consisted of patients of
both sexes, but with a slight predominance of women (61%)

with an average age of 49 years old. The demographic and
clinical features of patients are shown in Table 1. If we ana-
lyze the individual evolution of patients at 6 months, 21
of them (20.3%) had worse scores in the NRS, 19 (22.3%)
had no changes, and 54 (57.4%) described improvement; 31
patients (33%) reported a pain improvement of at least 30%,
which is considered to be a relevant clinical improvement.
If we analyze the disability evolution in the same period,
18 patients (19.15%) had worse RMDQ scores, 5 (5.32%)
had no changes, and 71 (75.73%) improved their disability
degree; 40 of them (42.4%) presented an RMDQ lower or

Table 1 Demographic and clinical features of the sample. Categorical
variables age and height expressed as mean (+SD), others expressed
as median (interquartile range)

Age (years) 49.57 (+£8.92)
Sex (%)
Men 37(39.4)
Women 57 (60.6)
Weight (Kg) 76.4(20.5)
Height (m) 1.68 (+0.084)
BMI (Kg/m?) 25.86 (5.17)
Initial NRS (0-10) 7(3)
Final NRS (0-10) 6(4)
Initial RMDQ (0-24) 10(7)
Final RMDQ (0-24) 5(M

Fig.3 Flowchart of the recruit-
ment and follow-up process

Patients recruited
n=100

Surgical treatment
performed before
6 months
n=1

Fail to complet 2nd visit
n=5

Patients with 6 months follow-up

n=94
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equal to 4, which states that they did not present disability
at the end of the follow-up.

After implementing the variable reduction method, 45
texture features were selected and included in the analysis
(Table 2).

Predictive model for pain

The results obtained with the predictive model calculated
on 70% of the sample to identify patients that will improve
less than 30% in the NRS scores after 6 months of rehabili-
tation treatment, when applied to the remaining 30%, were
as follows: accuracy 0.79, recall (sensitivity) 0.86, specific-
ity 0.57, precision (positive predictive value) 0.86, negative
predictive value 0.57, F1 score 0.86, positive likelihood ratio
2, negative likelihood ratio 0.25, and area under the ROC
curve 0.71 (Fig. 4). The nomogram of Nolan for this model
is represented in Fig. 5.

Predictive model for disability

When applied to the remaining 30% of the sample, the pre-
dictive model calculated on 70% of the sample to identify
patients with an RMDQ score greater than 4 after 6 months
of rehabilitation treatment produced the following results:

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

10 ROC

True Positive Rate
\,

0.0 0.2 0.4 0.6 08 10
False Positive Rate

Fig.4 ROC curve of the predictive model to predict NRS (numerical
pain rating scale) improvement lower or equal to 30%. AUC=0.71

accuracy 0.61, recall (sensitivity) 0.83, specificity 0.20,
precision (positive predictive value) 0.65, negative pre-
dictive value 0.4, F1 score 0.73, positive likelihood ratio
1.04, negative likelihood ratio 0.85, and area under the
ROC curve 0.52.

Table2 Selected texture
features from the basics
extracted with PyRadiomics

ROI vertebral end plates
Shape surface area
Shape major axis length

Shape maximum 2D diameter column

First-order percentile 90
First-order total energy
GLCM Imc2

GLZCM gray-level variance
GLSZM zone variance

ROI intervertebral disk

Shape maximum 2D diameter column

Shape surface volume ratio
Shape voxel volume
First-order root mean squared

First-order mean absolute deviation

First-order percentile 10
First-order total energy
First-order skewness
First-order kurtosis
GLCM Imcl

GLCM cluster shade

GLSZM large area high gray-level emphasis

NGTDM busyness

GLDM large dependence low gray-level emphasis

ROI muscle

Shape major axis length

Shape minor axis length

Shape voxel volume

Shape sphericity

Shape surface volume ratio

Shape maximum 2D diameter column
Shape surface volume ratio

First-order energy

First-order kurtosis

First-order 10 percentile

First-order median

First-order maximum

GLCM Idn

GLCM Idm

GLSZM gray-level non-uniformity
GLSZM low gray-level zone emphasis
GLSZM large area high gray-level emphasis
GLSZM zone variance

NGTDM strength

NGTDM coarseness

NGTDM busyness

GLDM dependence non-uniformity
GLDM large low gray-level
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Fig.5 Nolan nomogram of the predictive model to predict NRS
(numerical rating scale for pain) improvement lower or equal to 30%

Discussion

Random forest algorithm using texture analysis of the dif-
ferent vertebral structures allows, together with the basic
clinical parameters included in the study, to classify patients
without non-specific chronic low back pain improvement
after 6 months of conservative treatment, with an acceptable
sensitivity (86%) but a low specificity (57%). According to
these findings, the tested model in this study would have
good reliability if the test determined patient improvement
(a negative test to non-improvement), but it would have less
value if the test result established non-recovery (a posi-
tive test to non-improvement). The pre-test probability of
non-improving pain in the studied sample was 75%, which
increased to 86% if the model generated a positive result and
decreased to 43% if the model produced a negative result.
These data would justify its inclusion in clinical practice as
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a screening tool in patients with non-specific chronic low
back pain.

The analysis conducted to assess the prognosis of the
patient’s disability based on the RMDQ scale yielded unfa-
vorable results; a predictive model capable of identifying
patients with residual disability (RMDQ > 4) or classifying
those patients with no disability was not obtained.

Several studies have examined the risk factors for poor
prognosis or lumbar pain chronification, emphasizing the
role of psychosocial factors as limitations to patient recovery
[16, 17]. There are few studies whose objective is to analyze
the structural alterations of MRI images in order to deter-
mine the non-specific lumbar pain prognosis after a con-
servative treatment, in contrast to the existence of multiple
recent studies that propose models for predicting the results
of a surgical treatment or the possibility of postoperative
complications [18, 19].

Recent studies show that degenerative changes identified
in the lumbar spine MRI are not capable of determining
the medium-term prognostic of patients with low back pain.
However, others find a higher prevalence of low back pain in
patients with higher degree of disk degeneration, although
this correlation disappears in patients with mental disorders
[20].

‘Wang et al. performed a retrospective study in which they
developed two predictive models of the need for surgical
treatment in patients with low back pain and compared the
AUC of one model that included clinical variables to another
that also included an MRI; the AUC increased from 0.75
to 0.77 when the MRI was included among the variables
analyzed [21]. Using a non-supervised clustering method,
Jim et al. relied on the disk signal strength and its height
in the MRI to classify patients in three groups; in one of
these groups, the percentage of patients that developed low
back pain was higher [22]. In a cross-sectional study, Shuim
et al. assessed the predictive capacity of different artificial
intelligence algorithms when identifying patients with risk
of developing chronic low back pain [23]. Thirteen demo-
graphic and clinical variables were included in these models
without radiological. The AUC obtained with random forest
was 0.660, lower to the one obtained with our model, and the
model with better predictive capacity was the one calculated
with the Naive Bayes algorithm, with an AUC of 0.712,
which was equal to our model.

Liew et al. showed that various models obtained through
artificial intelligence algorithms outperformed conven-
tional regressive models in terms of predictive capacity
when applied to the evolution of patients with neck pain.
These models included conventional images variables, in
addition to clinical and sociodemographic variables. The
best result was obtained with the XGBoost algorithm, with
AUC=0.726, to predict the persistence of neck pain at
3 months [24].
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Several studies have applied the texture analysis of lum-
bar spine MRI in order to classify patients with low back
pain. Abdollah et al. detected differences between patients
with low back pain or without it in the homogeneity and
energy parameters at the level of the intervertebral disk
L5-S1, as well as in contrast, homogeneity, and energy of
the adjacent vertebral endplates [10]. Ketola et al. obtained
an AUC of 0.91 for distinguishing between patients with
low back pain and asymptomatic individuals using tex-
ture features calculated at the L4-L5 and L5-S1 levels,
which was lower when the superior lumbar disks were
used (AUC =0.76) or when the Pfirrmann classification
was used (AUC=0.62) [25]. Eriksson et al. used texture
analysis to identify annulus fibrosus fissures, particularly
those that were missed at first glance in the MRI, obtain-
ing an AUC of 0.97, its value for pain prediction being
between 0.69 and 0.75, and showing high sensitivity (0.93)
but low specificity (0.4) [26].

Lagerstrand et al. reported similar results, with a pain
prediction precision of 71% [27]. Although these values are
similar to those obtained in our study, they do not provide
a medium-term predictive value of pain evolution; instead,
they only correlate the texture analysis findings with the
patient’s state at the time the MRI was performed.

The correlation of lumbar MRI degenerative changes
with disability has also been a reason for recent publica-
tions. Gebrewold et al. conclude that there is no correlation
with the presence of protrusion or disk herniation, foraminal
stenosis, or Modic changes, although they found a weak cor-
relation with the presence of lumbar spinal stenosis [28];
Dunsmuir et al. conclude that there is no correlation between
disability and size of a disk herniation [19]. Banitalebi et al.
did not find correlation between the degree of adipose tissue
degeneration of the lumbar paravertebral musculature and
the disability degree [29].

No studies were found that analyzed the prognostic
value of the texture analysis in patients with non-specific
low back pain, and hence, it is not possible to compare our
results with similar studies. We can compare them with
prognostic studies based on clinical variables and some
studies that incorporate conventional MRI. A systematic
review and meta-analysis including prospective studies
that evaluated the predictive capacity of different scales
concluded that the predictive capacity for pain was low,
with an AUC of 0.63, and acceptable for disability with
an AUC of 0.71 [30]. A prospective study to assess the
predictive capacity of three questionnaires on non-specific
low back pain found a low capacity to predict poor progno-
sis, with an AUC of 0.61 for the PICKUP tool, 0.66 for the
short form Orebro Musculoskeletal pain screening ques-
tionnaire, and 0.69 for the STaRT back tool [31]. Another
prospective study obtained a more favorable result with a

model based on clinical variables to predict good prog-
nosis (AUC=0.77), with no significant difference when
incorporating vertebral MRI findings (AUC=0.78) [32].

This study presents some limitations. There is a sam-
ple selection bias because we included patients who were
referred to a hospital-level specialized unit, which implies
that many of them had previously received mostly inef-
fective treatment; this group of patients had long-term
chronic pain. The findings of this study are unlikely to
be applicable to patients suffering from acute or subacute
low back pain. Another bias to be considered in exter-
nal validity is the type of treatment received by patients:
although the hospital-level rehabilitation treatment was
homogeneous, other treatments that the patient may have
received on their own (physiotherapeutic, pharmacologi-
cal) had not been controlled. This bias would not have a
relevant importance, since these non-controlled treatment
variations would take part of the management and typical
evolution of these patients. The sample size could be con-
sidered insufficient for the number of variables included in
the models, even though half of the predictive studies pub-
lished applying artificial intelligence on spine pathology
include less than 100 patients [33]. This could lead to what
is known as model overfitting: when applying the model
outside the sample, it could deteriorate its performance.
Although the study’s inclusion of simple clinical and
reproducible variables is regarded as a strength, psychoso-
cial variables were not included, despite the fact that they
appear to have a high specific weight in the evolution of
low back pain [34]. The ROIs were manually segmented,
which may have reduced intra- and inter-observer preci-
sion. To reduce these biases, the segmentation process was
repeated twice and the results were averaged.

In conclusion, a predictive artificial intelligence clas-
sification random forest model, integrating sociodemo-
graphic, clinical, and radiomic features from the interver-
tebral disk, vertebral endplates, and the retrosomatic
musculature, is able to identify chronic low back pain
patients that will have at least 30% of pain improvement
after 6 months of rehabilitation treatment. Lumbar MRI
analysis, segmentation, and texture analysis can be auto-
mated using artificial intelligence algorithms, allowing
for routine use in the study of patients with non-specific
chronic low back pain. It would also provide useful infor-
mation on the medium-term evolution of the patient’s pain
and help us establish a more personalized treatment plan.
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