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CAPITOLO 1 - Introduzione 

1.1 L’epatocarcinoma: ruolo dell’imaging  

L’epatocarcinoma (HCC) rappresenta la sesta neoplasia maligna per incidenza 

nella popolazione generale e la terza causa di morte per cancro nel mondo [1]. L’HCC 

nel 90% dei casi insorge su fegato cirrotico o su epatopatie croniche avanzate [1]. I 

principali fattori di rischio per l’insorgenza della cirrosi e per lo sviluppo dell’HCC sono 

l’infezione cronica da virus dell’epatite C (HCV), da virus dell’epatite B (HBV), la 

steatosi epatica non alcolica (Nonalcoholic Fatty Liver Disease, NAFLD) e l’abuso di 

alcol.  

La diagnostica radiologica svolge un ruolo di fondamentale importanza nella 

diagnosi e valutazione post-trattamento dell’HCC. Nei pazienti cirrotici o ad alto rischio 

di sviluppare HCC, la diagnosi di epatocarcinoma può essere posta in maniera non 

invasiva, ovvero senza la necessità di conferma istopatologica, in presenza di lesioni che 

mostrino dimensioni pari o superiori a 1 cm e alcune caratteristiche radiologiche tipiche, 

come l’enhancement non periferico in fase arteriosa, il “washout” in fase portale e/o 

tardiva e la presenza di una capsula, documentati negli studi di Tomografia 

Computerizzata (TC) e/o Risonanza Magnetica (RM) con somministrazione di mezzo di 

contrasto [1, 2]. Nella pratica clinica, la diagnostica radiologica dell'epatocarcinoma si 

basa su un algoritmo decisionale sviluppato dall’American College of Roentology (ACR), 

denominato “Liver Imaging Reporting and Data System” (LI-RADS) che considera dei 

criteri visivi/qualitativi rilevati all’imaging di TC o RM con mezzo di contrasto per 

stabilire la probabilità di malignità di una lesione focale epatica in pazienti cirrotici o ad 

alto rischio [2, 3]. Il sistema LI-RADS consente di classificare le lesioni in cinque 
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principali categorie: LR-1, se la lesione è certamente benigna e la probabilità di malignità 

è pressoché zero; LR-2 per lesioni probabilmente benigne; LR-3 per lesioni con 

probabilità intermedia di malignità; LR-4 se la lesione è probabilmente HCC, ed LR-5 se 

certamente HCC, che si associa ad una probabilità di lesione maligna del 98% e ad una 

probabilità di epatocarcinoma del 95% [2, 3]. Infine, l’algoritmo LI-RADS include le 

lesioni con invasione vascolare neoplastica, classificabili come LR-TIV, e lesioni 

certamente o probabilmente maligne, ma senza caratteristiche specifiche per HCC, 

classificabili come LR-M [2, 3]. Le lesioni LR-M sono associate a una probabilità di 

malignità del 93%, ma nel 36% dei casi si tratta di HCC con caratteristiche atipiche 

all’imaging [4].  

In pazienti ad alto rischio di epatocarcinoma, l’imaging RM consente di ottenere 

una sensibilità significativamente superiore rispetto alla TC (rispettivamente dell’82% vs 

66%) con valori di specificità sovrapponibili (rispettivamente del 91% vs 92%) [5]. In 

particolare, uno dei vantaggi della risonanza magnetica è che può essere acquisita o con 

somministrazione di mezzo di contrasto extracellulare o con mezzo di contrasto 

epatospecifico. Nella pratica clinica, sono attualmente presenti due mezzi di contrasto 

epatospecifici: l’acido gadoxetico (Gd-EOB-DTPA) e il gadobenato dimeglumina (Gd-

BOPTA). Questi mezzi di contrasto possiedono le caratteristiche dei mezzi di contrasto 

extracellulari nelle fasi acquisite precocemente, ma forniscono inoltre un’informazione 

di tipo funzionale grazie alla fase epatospecifica, fase in cui il mezzo di contrasto è captato 

solamente dagli epatociti sani, ma non riesce ad essere captato dagli epatociti mal 

funzionati o dalle cellule non epatocitarie, come nel caso di neoplasie epatocellulari, o di 

lesioni con origine non epatica. L’acido gadoxetico ha un’escrezione per il 50% circa per 

via renale, e per il restante 50% viene captato dagli epatociti sani attraverso il trasportatore 
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Organic Anion Transporting Polypeptide (OATP) B1/B3 ed è eliminato per via biliare 

attraverso le Multidrug-Resistant Proteins (MRP), consentendo un’acquisizione della 

fase epatospecifica già 20 minuti dopo la somministrazione del mezzo di contrasto [2].  

Durante il processo di epatocarcinogenesi, si verifica una progressiva perdita dei 

recettori di membrana OATP B1/B3, che si rifletterà in una ridotta captazione del mezzo 

di contrasto epatospecifico. Nelle immagini acquisite in fase epatospecifica, l’HCC sarà 

pertanto ipointenso rispetto al parenchima epatico nel 90% dei casi, mentre in circa il 

10% dei casi, gli HCC risulteranno isointensi o iperintensi in fase epatospecifica a causa 

di un’anomala espressione dei trasportatori di membrana OATP B1/B3 [6]. Diversi studi 

hanno valutato la correlazione tra l’intensità di segnale dell’HCC nella fase epatospecifica 

e l’aggressività biologica delle lesioni, dimostrando che HCC iperintensi nella fase 

epatospecifica sono associati a un maggiore grado di differenziazione tumorale e a un 

ridotto rischio di recidiva di malattia dopo resezione chirurgica, rappresentando un 

potenziale biomarker non invasivo correlato all’aggressività tumorale [7–9]. Inoltre, la 

RM con somministrazione di acido gadoxetico ha incrementato la sensibilità per la 

diagnosi di HCC, consentendo di differenziare con maggiore accuratezza le lesioni 

maligne da quelle benigne, basandosi sulla combinazione tra l’intensità di segnale 

ottenuta nella fase epatospecifica e le caratteristiche di vascolarizzazione delle lesioni 

[10, 11]. Una recente meta-analisi ha dimostrato che l’RM con fase epatospecifica 

consente di ottenere una sensibilità del 87% e una specificità del 92% per la diagnosi di 

HCC, con un incremento della performance diagnostica rispetto all’RM senza fase 

epatospecifica [12]. In pazienti cirrotici o ad alto rischio, è stato dimostrato che il 92% 

delle lesioni ipointense in fase epatospecifica erano istologicamente HCC o noduli 

displastici di alto grado [13]. Pertanto, un’accurata quantificazione delle caratteristiche 
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intensitometriche delle lesioni in fase epatospecifica potrebbe rappresentare un 

importante marcatore non invasivo per la stratificazione del rischio e per la correlazione 

con l’aggressività biologica della malattia nei pazienti con epatocarcinoma.  

 

1.2 Opzioni terapeutiche per l’epatocarcinoma  

In base all’estensione tumorale e alla severità della malattia epatica sottostante, 

sono disponibili diverse opzioni terapeutiche nei pazienti con HCC [1]. Attualmente, il 

sistema di stadiazione clinica più utilizzato è quello del Barcelona-Clínic Liver Cancer 

(BCLC), nel quale i pazienti vengono classificati in cinque differenti stadi in accordo alla 

valutazione prognostica e alle possibilità di trattamento terapeutico [1]. I pazienti in stadio 

molto precoce (BCLC stage 0) presentano HCC di dimensioni inferiori a 2 cm, senza 

invasione vascolare o noduli satelliti visibili, e con una funzione epatica conservata [1]. 

In questi pazienti, la resezione chirurgica o l’ablazione tumorale percutanea 

rappresentano i trattamenti di prima scelta e sono associati ad un’ottima sopravvivenza 

libera da malattia [1]. I pazienti in stadio precoce (BCLC stage A) presentano da uno a 

tre noduli di HCC con diametro massimo inferiore a 3 cm e funzione epatica preservata; 

le principali opzioni terapeutiche sono la resezione chirurgica, l’ablazione percutanea e, 

quando possibile, il trapianto epatico [1]. Lo stadio intermedio (BCLC stage B) include 

un’ampia definizione diagnostica basata sull’estensione del carico tumorale (pazienti con 

HCC multifocale), e sulla funzionalità epatica, comprendendo i pazienti che non sono 

candidabili a chirurgia o a trattamento ablativo in relazione alla loro funzionalità epatica 

ridotta. Pertanto, nei pazienti in stadio intermedio (BCLC B), non candidabili a resezione 

epatica, o come bridge per il trapianto, i trattamenti locoregionali transarteriosi, ed in 
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particolare la chemioembolizzazione transarteriosa (TACE) a l’embolizzazione 

transarteriosa (TAE) sono raccomandati come trattamento di prima linea [1, 14]. I 

pazienti con sintomi legati all’HCC, invasione macrovascolare o con localizzazioni 

metastatiche di malattia sono considerati in stadio avanzato (BCLC stage C) e sono 

pertanto candidabili a terapia sistemica [1, 14]. Infine, per i pazienti in stadio terminale, 

non trapiantabili e con funzionalità epatica marcatamente compromessa (BCLC stage D), 

viene raccomandata la sola terapia di supporto, in relazione alla prognosi infausta e alla 

sopravvivenza notevolmente ridotta [1].  

Nei pazienti con HCC avanzato non più suscettibili a trattamenti locoregionali, gli 

inibitori delle tirosin-chinasi (TKI), che agiscono inibendo l’angiogenesi tumorale, hanno 

rappresentato per lungo tempo la terapia sistemica di prima linea per l’epatocarcinoma, 

grazie alla dimostrazione di un incremento della sopravvivenza rispetto alla migliore 

terapia di supporto nei pazienti con HCC avanzato [15]. Recentemente, l’avvento 

dell’immunoterapia ha rappresentato un significativo cambiamento nelle scelte 

terapeutiche per l’HCC, con risultati promettenti nei trials clinici in termini di migliore 

sopravvivenza, riduzione del carico tumorale e accettabile tollerabilità [16]. In 

particolare, in recenti trials, l’immunoterapia combinata utilizzando agenti con 

meccanismo di azione complementare ha dimostrato un significativo vantaggio di 

sopravvivenza rispetto alla terapia convenzionale con inibitori delle tirosin-chinasi [17]. 

Il trial IMbrave150, in particolare, ha valutato l’efficacia terapeutica della combinazione 

di Bevacizumab (un anticorpo anti-Vascular Endotelial Growth Factor [VEGF]) e 

Atezolizumab (un anticorpo anti-Programmed Death-Ligand 1 [PD-L1]) rispetto alla 

monoterapia con Sorafenib, un inibitore delle tirosin-chinasi, e ha dimostrato un 

significativo incremento della sopravvivenza globale, della sopravvivenza libera da 
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progressione di malattia e un aumento del tasso di risposta alla terapia [17]. Pertanto, tale 

trattamento è stato approvato come terapia di prima linea in pazienti con HCC avanzato 

[18, 19]. Inoltre, il recente trial HIMALAYA ha mostrato un significativo miglioramento 

della sopravvivenza in pazienti trattati con la combinazione Durvalumab (anticorpo anti-

PD-L1) e Tremelimumab (anticorpo anti-cytotoxic T-lymphocyte–antigen 4 [CTLA-4]) 

rispetto al Sorafenib ed è stato aggiunto alle opzioni terapeutiche di prima linea dal BCLC 

[20, 21].  

L’avvento di queste nuove opzioni terapeutiche e l’evoluzione delle evidenze 

scientifiche legate ai trattamenti locoregionali dell’HCC ha portato ad un’evoluzione 

dello schema terapeutico del BCLC, introducendo il concetto del treatment stage 

migration, applicato quando delle caratteristiche specifiche del paziente possono portare 

a un cambiamento della raccomandazione ottimale all'opzione terapeutica che sarebbe 

considerata prioritaria per uno stadio più avanzato [19]. Questo potrebbe essere 

particolarmente importante per i pazienti con HCC in stadio intermedio, al fine di 

consentire un più rapido accesso alle terapie sistemiche o ad una combinazione di 

trattamenti locoregionali e sistemici. Pertanto, la valutazione della risposta a trattamenti 

locoregionali quali l’embolizzazione transarteriosa rappresenta un punto di cruciale 

importanza per ottimizzare e personalizzare le scelte terapeutiche in base all’aggressività 

tumorale e alle caratteristiche cliniche e bioumorali del paziente.  

 

1.3 La Radiomica 

La radiomica rappresenta una nuova frontiera della radiologia basata 

sull'estrazione e sull’analisi di dati quantitativi dalle immagini TC e RM, che non 
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potrebbero essere rilevati dall’occhio umano, e sull'uso di questi dati per la creazione di 

modelli che possano supportare le decisioni cliniche [22]. I dati quantitativi si basano 

sulla valutazione della “texture” delle lesioni e consentono di estrarre informazioni 

aggiuntive che riflettano l’eterogeneità lesionale e l’aggressività biologica delle lesioni. 

Le immagini radiologiche, infatti, non costituiscono esclusivamente una mera 

rappresentazione grafica delle lesioni, ma sono una fonte importante di dati che possono 

essere estratti ed analizzati valutando le caratteristiche densitometriche e/o 

intensintometriche di ciascun pixel che compone le immagini [23]. L'ipotesi alla base 

dell’utilizzo della radiomica è che le caratteristiche intrinseche delle diverse lesioni 

possano essere correlate alle loro caratteristiche istopatologiche e molecolari, così da 

predirne l’aggressività biologica e la risposta terapeutica, fornendo informazioni 

aggiuntive per la creazione di una medicina personalizzata. Tali caratteristiche possono 

inoltre essere sfruttate per la creazione di modelli clinico-radiomici basati su algoritmi di 

machine learning e intelligenza artificiale, al fine di implementare le performance 

diagnostiche nella pratica clinica.  

Gli algoritmi di radiomica richiedono un complesso procedimento per l’analisi 

delle immagini e la costruzione dei modelli diagnostici. Tale procedimento si articola 

nelle seguenti fasi: acquisizione delle immagini, segmentazione delle lesioni, estrazione 

delle features di radiomica, riduzione e selezione delle features, costruzione del modello 

diagnostico e validazione in coorti indipendenti [24, 25]. La radiomica può essere 

applicata a qualsiasi tipo di immagini radiologiche, anche se la maggior parte degli studi 

attualmente disponibili in letteratura ha valutato il potenziale della radiomica applicata 

agli studi TC ed RM con mezzo di contrasto [26]. La scelta della fase o della sequenza da 

utilizzare per l’estrazione delle features ha una importante rilevanza per la costruzione di 
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un algoritmo di radiomica. Le sequenze post-contrastografiche, ad esempio, possono 

consentire di ottenere informazioni aggiuntive sull’eterogeneità tumorale ma possono 

anche essere influenzate da differenze nella somministrazione del mezzo di contrasto. Le 

sequenze acquisite senza somministrazione di mezzo di contrasto possono essere più 

riproducibili, ma la segmentazione delle lesioni può risultare più difficoltosa a causa della 

scarsa visibilità delle lesioni nelle immagini acquisite senza somministrazione di mezzo 

di contrasto [25]. Recenti studi hanno evidenziato come anche i parametri di acquisizione 

legati al tipo di scanner e allo spessore di ricostruzione delle immagini possano 

potenzialmente influenzare la riproducibilità dei modelli di radiomica applicati a 

popolazioni multicentriche [27, 28]. La segmentazione delle lesioni può essere effettuata 

in maniera manuale da radiologi esperti oppure in maniera semiautomatica, mediante 

l’ausilio di algoritmi di segmentazione. La segmentazione manuale è attualmente 

considerata lo standard di riferimento nella maggior parte degli studi di radiomica, 

tuttavia, può essere limitata dall’impegno temporale richiesto per la segmentazione delle 

lesioni, specie per i tumori più voluminosi [24, 25]. Inoltre, un ottimale segmentazione 

deve essere effettuata in maniera tridimensionale, su tutte le immagini in cui è 

visualizzabile la lesione, in modo da ottenere un’ottimale quantizzazione 

dell’eterogeneità tumorale, che può variare nelle differenti aree della lesione.  

Successivamente risulta necessario estrarre le features di radiomica che possono 

essere calcolate attraverso software dedicati. Le features di radiomica possono essere 

classificate in tre principali ordini. Le features di primo ordine sono ottenute dall’analisi 

della distribuzione dell’istogramma delle intensità/densità dei pixel inclusi nella regione 

di interesse della segmentazione [29]. Tra le principali features di primo ordine vi sono 

la media (ovvero la media dei pixels nella regione di interesse), la deviazione standard, la 
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mediana, la curtosi (correlata all’altezza del picco dell’istogramma), la skewness 

(correlata all’asimmetria dell’istogramma) e l’entropia [29]. Le features di secondo 

ordine si basano sulla distribuzione spaziale delle features in pixel consecutivi 

nell’immagine in esame e includono classi di features come il grey level co-occurrence 

matrix (GLCM), che quantifica le coppie di pixel consecutive in specifiche direzioni, o il 

grey-level run length matrix (GLRLM) che quantifica i pixel consecutivi con medesima 

intensità/densità in specifiche direzioni. Le features di terzo ordine si basano su algoritmi 

matematici più complessi, quali quelle estratte da immagini filtrate attraverso la Laplacian 

of Gaussian Filter o le wavelet-based features.  

A causa dell’elevato numero di features estratte da ciascuna immagine, prima 

della costruzione dell’algoritmo di radiomica, si deve provvedere a una riduzione e 

selezione delle features, al fine di evitare problematiche di overfitting e 

sovracampionamento legate all’elevato numero di features estratte da un numero di 

lesioni relativamente limitato. Le features selezionate possono essere utilizzate per 

costruire il modello di radiomica, che può integrare altre variabili cliniche e biomolecolari 

al fine di costruire un modello integrato clinico-radiomico.  

Le principali applicazioni della radiomica in ambito oncologico includono la 

predizione delle caratteristiche istopatologiche e molecolari delle lesioni, la predizione 

della risposta a trattamenti locoregionali o sistemici e la stima della sopravvivenza dei 

pazienti [29]. In ambito epatico, diversi studi hanno validato il potenziale della radiomica 

per la diagnosi differenziale delle lesioni benigne in fegato non cirrotico [30, 31], per la 

differenziazione tra lesioni focali benigne e maligne [32], per la predizione delle 

caratteristiche istopatologiche delle lesioni, quali la presenza di invasione microvascolare 

[33, 34], e per la valutazione della risposta terapeutica in pazienti con metastasi epatiche 
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o HCC [35, 36]. Inoltre, l’analisi radiomica del parenchima epatico permette di stimare 

la presenza di fibrosi [37, 38] e la funzionalità epatica [39]. La creazione di un modello 

mirato alla predizione della risposta alla terapia transarteriosa integrando features di 

radiomica con caratteristiche cliniche e bioumorali potrebbe essere particolarmente 

rilevante in pazienti con HCC, al fine di creare una signature personalizzata che consenta 

di guidare e personalizzare la scelta terapeutica in questi pazienti.   
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CAPITOLO 2 – Scopo dello studio 

La predizione della risposta alla terapia rappresenta un punto cruciale per la 

personalizzazione del trattamento terapeutico e per una ottimale gestione clinica [40]. 

Sebbene diversi studi abbiano proposto dei modelli basati su variabili clinico-

laboratoristiche per la predizione della risposta al trattamento in pazienti con HCC 

sottoposti a terapie locoregionali, includendo variabili quali il numero di noduli di HCC, 

l’età dei pazienti e i markers bioumorali (ad esempio l’α-fetoproteina) insieme a funzione 

epatica e performance status, i risultati non hanno portato ad un modello univoco da 

utilizzare in ambito clinico per predire la risposta ai trattamenti locoregionali [41, 42]. 

Precedenti studi hanno incluso variabili qualitative e caratteristiche radiologiche 

dell’HCC all’imaging TC e/o RM come potenziali fattori predittivi di risposta alla terapia 

[43, 44]. Tuttavia, l’utilizzo di variabili radiologiche qualitative può essere soggetto a 

diversi limiti, quali la variabilità inter-osservatore, l’esperienza del radiologo, e le 

differenti definizioni delle caratteristiche imaging nelle varie linee guida per la diagnosi 

non invasiva dell’HCC. Pertanto, la predizione della risposta alla terapia è un significativo 

problema tuttora irrisolto nella pratica clinica.  

La costruzione di un modello integrato di radiomica che includa caratteristiche 

clinico-laboratoristiche, radiologiche convenzionali e di texture analysis, potrebbe 

costituire un approccio innovativo per l’identificazione di un modello di supporto alle 

decisioni cliniche. Le features di radiomica possono essere combinate con le 

caratteristiche cliniche, biomolecolari e radiologiche al fine di costruire modelli predittivi 

utili alla caratterizzazione delle lesioni focali, predire la risposta al trattamento e la 

prognosi dei pazienti [22, 23]. Studi preliminari hanno esplorato il potenziale della 

radiomica e della texture analysis per la predizione della risposta al trattamento e la 
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prognosi in pazienti con HCC trattati mediante TACE o TAE utilizzando le immagini 

pretrattamento acquisite mediante imaging TC [45–52] o RM con mezzo di contrasto 

extracellulare [53–59]. In letteratura non è stata ancora valutata l’accuratezza della 

radiomica in RM con acido gadoxetico in combinazione con le variabili cliniche, 

biomolecolari e radiologiche qualitative. In particolare, le immagini acquisite nella fase 

epatospecifica potrebbero fornire informazioni aggiuntive sull’eterogeneità tumorale, 

legate alla differente captazione del mezzo di contrasto epatospecifico nelle cellule 

tumorali. Inoltre, non è stato ancora confrontato l’impatto delle differenti analisi 

statistiche e computazionali sulla costruzione e accuratezza diagnostica dei modelli di 

radiomica. L’ipotesi alla base di questo progetto è che l’analisi radiomica combinata con 

le caratteristiche clinico-laboratoristiche e le variabili radiologiche qualitative possa 

dimostrarsi un valore aggiunto per la predizione della risposta alla terapia transarteriosa 

in pazienti con HCC attraverso la quantificazione dell’eterogeneità tumorale, la quale è 

strettamente collegata all’aggressività biologica delle lesioni.  

Lo scopo di questo progetto è quello di valutare il potenziale della radiomica nelle 

immagini RM acquisite con acido gadoxetico, integrando le features di radiomica con le 

variabili clinico-laboratoristiche e le caratteristiche qualitative delle lesioni al fine di 

predire la risposta dell’epatocarcinoma all’embolizzazione transarteriosa, mediante 

validazione di modelli statistici e computazionali.  
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CAPITOLO 3 – Materiali e Metodi  

Questo progetto di ricerca è stato approvato dal comitato etico del Policlinico 

Universitario Paolo Giaccone (verbale N° 10/2020).  

 

3.1 Popolazione di studio 

La popolazione di studio è stata individuata mediante una ricerca nei database 

clinici e radiologici del Policlinico Paolo Giaccone per indentificare i pazienti adulti che 

rispettavano i seguenti criteri di inclusione 1) diagnosi di cirrosi o epatite virale B, in 

accordo con l’algoritmo LI-RADS per la diagnosi non invasiva di HCC [2]; 2) presenza 

di HCC monofocale senza precedenti trattamenti locoregionali o sistemici; 3) presenza di 

esame RM acquisito con acido gadoxetico nei trenta giorni precedenti al trattamento 

transarterioso: 4) embolizzazione transarteriosa eseguita tra il 2015 e il 2020.  

La popolazione iniziale era costituita da 121 pazienti con cirrosi o epatite cronica 

B trattati con embolizzazione transarteriosa tra il 2015 e il 2020 e disponibilità di imaging 

pretrattamento (Figura 1). Al fine di ottenere una popolazione omogenea per 

l’effettuazione dell’analisi radiomica, i pazienti che presentavano i seguenti criteri sono 

stati esclusi dallo studio: 1) assenza di RM con mezzo di contrasto prima del trattamento 

(n = 56); 2) RM pre-trattamento acquista con mezzo di contrasto extracellulare o 

gadobenato dimeglumina (n = 14).  

 La popolazione di studio ha incluso un totale di 51 pazienti (37 uomini, 14 donne, 

con età mediana di 73 anni e intervallo di 44–85 anni) con HCC monofocale e 

disponibilità di imaging RM pre-trattamento con acido gadoxetico. Sono state acquisite 
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le loro variabili clinico-laboratoristiche, quali età al momento del trattamento, sesso, 

caratteristiche laboratoristiche, markers tumorali, storia di ascite o varici, e score di Child-

Pugh.  

 

Figura 1: Diagramma di flusso per la selezione dei pazienti inclusi nello studio.  

 

 

3.2 Dati tecnici di Risonanza Magnetica 

Gli esami RM sono stati acquisiti tramite due tomografi da 1,5 Tesla. In 

particolare, 27 pazienti hanno eseguito lo studio con il tomografo Signa Excite (General 

Electric, Healthcare, Milwaukee, WI, USA), 24 pazienti con il tomografo Intera Achieva 

(Philips Healthcare, Best, The Netherlands). Entrambi gli scanner RM sono corredati da 

una bobina addominale phased-array a 16 canali.  

Tutti gli esami sono stati acquisiti con un protocollo dedicato per l’imaging 

epatico, in accordo con le raccomandazioni tecniche riportate dal sistema LI-RADS [60]. 

Il protocollo di acquisizione includeva le seguenti sequenze: sequenza assiale T2-pesata 

turbo o fast spin-echo (con e senza saturazione del grasso), sequenza assiale T1-pesata 
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dual gradient-recalled echo (con immagini acquisite in fase e fuori fase), sequenza assiale 

pesata in diffusione (diffusion weighted imaging, DWI), acquisita con valori di b di 0, 

150, e 800 sec/mm2. Inoltre, sono state acquisite sequenze assiali T1-pesate 3D gradient-

recalled echo con saturazione del grasso (Liver Acquisition with Volume Acceleration, 

LAVA, General Electric; o T1-weighted high-resolution isotropic volume examination, 

THRIVE, Philips Healthcare) prima e dopo la somministrazione del mezzo di contrasto. 

I dettagli tecnici dei parametri delle sequenze acquisite sono ripotati nella Tabella 1.  

Tabella 1: Parametri di scansione utilizzati nel protocollo di studio RM del fegato.  

 Sequenze assiali 

T2-pesate 

Sequenze assiali 

dual in fase e 

fuori fase 

Sequenze assiali 

T1-pesate prima 

e dopo m.d.c. 

Imaging pesato 

in diffusione 

(DWI) 

1,5T RM Signa Excite, GE 

Healthcare 

    

Tempo di Ripetizione (ms) 1800–2400 150 3,8 1400 

Tempo di Eco (ms) 47–65 2,2/4.5 1,8 76 

Flip Angle (gradi) 90 70 12 90 

Numero delle fette 33–38 66–74 92–116 33–36 

Spessore delle fette (mm) 6 4 4,4 6 

Intervallo di ricostruzione 

(mm) 

7 5 2,2 7 

Campo di vista (mm) 350–400 x  

350–400 

350–400 x  

350–400 

350–400 x  

350–400 

350–400 x  

350–400 

Matrice di acquiszione 256 x 224 256 x 160 256 × 256 144 x 192 

Numero di eccitazioni 4 1 0,71 2 

1,5T RM Achieva, Philips 

Healthcare 

    

Tempo di Ripetizione (ms) 1073–3000 100 4,4 2195 

Tempo di Eco (ms) 80–200 2,3/4,6 2,1 57 

Flip Angle (gradi) 90 80 10 90 

Numero delle fette 28–36 60–72 83–110 116–140 

Spessore delle fette (mm) 6 4,5 5 7 

Intervallo di ricostruzione 

(mm) 

7 2,5 2,3 7 

Campo di vista (mm) 268–252 x 

206–144 

188 x 156 270 x 188 108 x 81 

Matrice di acquiszione 350–400 x  

350–400 

350–400 x 

350–400 

350–400 x 

350–400 

350–400 x  

350–400 

Numero di eccitazioni 2 1 1 2 
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Per l’imaging post-contrastografico è stato somministrato un bolo di mezzo di 

contrasto con dose di 0,025 mmol/Kg di acido gadoxetico (Gd-EOB-DTPA, Primovist, 

Bayer Healthcare, Berlino, Germania), iniettato mediante ago-cannula da 16–18 Gauge, 

tramite la vena antecubitale destra con un flusso di 1 ml/sec, seguito da un bolo di 

soluzione fisiologica di 20 ml alla stessa velocità di iniezione utilizzando un iniettore 

automatico (Medrad® Spectris Solaris® EP, Bayer Healthcare, Berlino, Germania). Le 

fasi post-contrastografiche includevano una fase arteriosa tardiva (acquisita a circa 12–

14 secondi dopo la detezione del mezzo di contrasto nell’aorta addominale tramite la 

tecnica del bolus tracking), fase portale (50–60 secondi), fasi di transizione (a 3 e 5 minuti 

dopo la somministrazione del mezzo di contrasto) e la fase epatospecifica (20 minuti dopo 

la somministrazione del mezzo di contrasto). 

 

3.3 Analisi qualitativa delle immagini di risonanza magnetica 

Due radiologi (con sette e sei anni di esperienza nell’imaging epatico) hanno 

analizzato tutti gli esami RM con acido gadoxetico eseguiti prima del trattamento 

transarterioso. Gli studi sono stati valutati in consenso e in cieco sui dati clinici dei 

pazienti. Le lesioni sono state analizzate utilizzando l’algoritmo diagnostico LI-RADS 

v2018 [2]. I radiologi hanno valutato la presenza dei criteri maggiori, in particolare: 

dimensioni, enhancement non ad anello in fase arteriosa (nonrim APHE), washout non 

periferico (valutato solo in fase portale in quanto l’uso dell’acido gadoxetico non consente 

una valutazione del washout nelle fasi di transizione), capsula dotata di enhancement, 

crescita sopra la soglia di progressione. Infine, è stata assegnata una categoria LI-RADS 

finale in accordo con la tabella diagnostica LI-RADS (Figura 2) [2]. È stata valutata 
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inoltre la presenza di criteri ancillari di malignità, sia non specifici che specifici per HCC, 

e di criteri ancillari che favoriscono la benignità, in accordo con le definizioni LI-RADS 

(Tabella 2) [2]. A causa della bassa incidenza dei criteri ancillari che favoriscono la 

benignità rilevati nella popolazione oggetto dello studio (solamente l’isointensità in fase 

epatospecifica è stata riscontrata in una lesione), questi ultimi sono stati esclusi 

dall’analisi finale.  

Figura 2: Uomo di 76 anni con cirrosi epatica secondaria ad infezione da epatite C. La 

risonanza magnetica con acido gadoxetico dimostra la presenza nel quarto segmento di 

una lesione del diametro di 3 cm, con enhancement non ad anello in fase arteriosa (A), 

washout non periferico e capsula dotata di enhancement in fase portale (B). Quali reperti 

ancillari, la lesione mostra ipointensità in fase di transizione (C), iperintensità moderata 

in T2 (D), restrizione della diffusione (E) e sfumata ipointensità in fase epatospecifica 

(F). La lesione è classificata come LR-5 (definitivamente HCC) utilizzando l’algoritmo 

LI-RADS.  
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Tabella 2: Criteri LI-RADS utilizzati nell’analisi qualitativa delle immagini di risonanza 

magnetica con acido gadoxetico [2].  

Criteri maggiori 

 

Dimensione della lesione 

Enhancement non ad anello in fase 

arteriosa  

Capsula dotata di enhancement 

Washout non periferico 

Crescita sopra la soglia di progressione 

Criteri ancillari suggestivi di malignità 

generica, non specifici per HCC 

Visibilità ecografica del nodulo 

Crescita sotto la soglia di progressione 

Restrizione della diffusione 

Iperintensità in T2 lieve-moderata  

Enhancement con aspetto a corona 

Lesione solida senza contenuto adiposo 

Lesione solida senza accumulo di ferro 

Ipointensità in fase di transizione 

Ipointensità in fase epatospecifica 

Criteri ancillari suggestivi di malignità, 

specifici per HCC 

Capsula non dotata di enhancement 

Aspetto di nodulo-in-nodulo 

Aspetto a mosaico  

Cataboliti dell’emoglobina intralesionali 

Grasso intralesionale 

Criteri ancillari suggestivi di benignità 

Stabilità dimensionale >2 anni 

Riduzione dimensionale  

Enhancement sovrapponibile ai vasi 

Vasi non distorti 

Accumulo di ferro intralesionale  

Marcata iperintensità in T2 

Isointensità in fase epatospecifica 
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3.4 Segmentazione ed estrazione delle features di radiomica 

La segmentazione delle lesioni è stata effettuata tramite un software di ricerca 

denominato Radiomics, versione 1.0.9 (Siemens Healthineers, Forchheim, Germania), 

dagli stessi due radiologi, in consenso, con un intervallo di tempo di un mese dall’analisi 

qualitativa al fine di evitare eventuali bias. Le sequenze utilizzate per la segmentazione 

sono state le sequenze assiali post-contrastografiche T1-pesate 3D gradient-recalled echo 

acquisite in fase portale, di transizione a 3 minuti ed epatospecifica. Considerato i 

possibili artefatti dovuti ai movimenti respiratori che sono descritti in letteratura in fase 

arteriosa in seguito alla somministrazione di acido gadoxetico, la fase arteriosa tardiva è 

stata esclusa dell’estrazione delle features di radiomica, al fine di evitare fattori di 

confondimento legati alla degradazione della qualità delle immagini nei pazienti con 

artefatti respiratori [61, 62]. Le sequenze selezionate sono state anonimizzate ed esportate 

in una workstation dedicata, equipaggiata con un software di ricerca per l’analisi 

radiomica (Radiomics, version 1.0.9; Siemens Healthineers, Forchheim, Germany) [63]. 

Nelle varie immagini acquisite è stata tracciata manualmente una regione di interesse, 

includendo tutta l’area tumorale. Il software di radiomica aveva accesso al pacchetto 

PyRadiomics (Version 1.3.0) implementato in Python che ha permesso di estrarre 854 

features di radiomica per ciascuna sequenza, per un totale di 2562 features estratte per 

ciascun paziente analizzato. Le features estratte includevano 18 features di primo ordine 

basate sulla distribuzione dell’istogramma delle intensità nella regione di interesse, 24 

gray-level co-occurrence matrix (GLCM), 14 gray level dependence matrix (GLDM), 16 

grey-level run-length matrix (GLRLM), 16 grey-level zone length matrix (GLZLM), 5 

neighbouring gray tone difference matrix (NGTDM), 17 shape-based, e 743 wavelet-

based features.  



22 
 

Una descrizione dettagliata delle features è disponibile nella documentazione 

online di PyRadiomics (https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/features.html). 

 Esempi di segmentazione delle immagini nella fase epatospecifica sono illustrati 

nelle Figure 3 e 4.  

 

Figura 3: Uomo di 73 anni con cirrosi epatica secondaria ad infezione da epatite C ed 

HCC monofocale del diametro di 3 cm nell’ottavo segmento. Le immagini mostrano la 

segmentazione tridimensionale della lesione con regione di interesse (A–C) e successiva 

volumetria (D) utilizzata per l’estrazione delle features nella fase epatospecifica.  
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Figura 4: Uomo di 76 anni con cirrosi epatica secondaria ad infezione da epatite C ed 

epatocarcinoma monofocale del diametro di 2,7 cm nell’ottavo segmento. Le immagini 

mostrano la segmentazione tridimensionale della lesione con regione di interesse (A–C) 

e successiva volumetria (D) utilizzata per l’estrazione delle features nella fase 

epatospecifica. 

 

 

3.5 Valutazione dell’outcome lesionale 

 L’outcome post-trattamento è stato valutato negli esami con mezzo di contrasto 

acquisiti un mese dopo la procedura di embolizzazione transarteriosa ed è stato utilizzato 

come standard di riferimento in questo studio. La risposta al trattamento è stata valutata 

mendate i criteri RECIST modificati (mRECIST) analizzando l’enhancement residuo 

intralesionale nelle lesioni trattate [64]. I pazienti sono stati categorizzati in risposta 
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completa (scomparsa completa dell’enhancement arterioso intratumorale), risposta 

parziale (riduzione di almeno il 30% dell’enhancement intratumorale), malattia stabile 

(né risposta parziale né progressione), e progressione di malattia (incremento di almeno 

il 20% delle dimensioni della lesione target) [64]. I pazienti con risposta completa e 

risposta parziale sono stati raggruppati in pazienti con risposta oggettiva. 

 

3.6 Analisi statistica delle variabili qualitative 

Le variabili categoriali sono state riportate con numeri e percentuali. Le variabili 

continue sono state riportate con mediana e range interquartile, dopo aver testato la loro 

distribuzione normale utilizzando il Shapiro-Wilk normality test. L’analisi delle variabili 

cliniche e delle caratteristiche radiologiche qualitative secondo il sistema LI-RADS è 

stata effettuata mediante il Pearson χ2 o Fisher exact test per le variabili categoriali, e 

mediante il Mann-Whitney U test per le variabili quantitative. È stato considerato 

statisticamente significativo un p value < 0.05. L’analisi statistica convenzionale è stata 

effettuata mediante software SPSS (Version 26, Armonk, NY, USA: IBM Corp). 

 

3.7 Costruzione dei modelli integrati di radiomica 

In questo progetto sono stati implementati due differenti approcci per la 

costruzione dei modelli di radiomica: un modello statistico basato sulla regressione 

logistica con elastic net penalty (modello 1) e un modello computazionale basato su un 

innovativo metodo di hybrid descriptive-inferential feature extraction che combina il 

point biserial correlation e la regressione logistica (modello 2) [65, 66]. La performance 

di ciascun modello è stata valutata per la predizione della risposta completa e della 
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risposta oggettiva utilizzando le immagini acquisite in fase portale, di transizione a 3 

minuti, ed epatospecifica. Entrambi i modelli sono stati costruiti utilizzando il dataset di 

854 features di radiomica estratto indipendentemente da ciascuna sequenza, e dei dataset 

combinati che includevano anche 12 variabili cliniche e 19 features qualitative del 

sistema LI-RADS. La performance dei modelli per la predizione della risposta è stata 

valutata mediante curve ROC (receiver operating characteristics), calcolando l’area sotto 

la curva ROC (AUC) con intervallo di confidenza del 95%, sensibilità, specificità e 

accuratezza.  

 

Modello di radiomica 1 

 Per il modello di regressione logistica, i dataset di ciascuna fase sono stati divisi 

in maniera casuale in set di training (80% delle lesioni) e set di validazione (20% delle 

lesioni). Per la selezione delle features è stato adottato un modello logistico con elastic 

net (e-net) penalty nel set di training. I parametri di tuning alpha e lambda sono stati 

trovati nel seguente modo: è stata effettuata una ricerca a griglia dei valori alpha 

nell’intervallo [0.5, 1] e, per ogni alpha fisso, è stato trovato il lambda migliore 

utilizzando il 5-fold cross-validation. Il sistema e-net è stato preferito al LASSO al fine 

di ridurre la possibilità di selezionare zero feature. L’intervallo [0.5, 1] è stato scelto 

poiché in questo passaggio era più rilevante selezionare le features rispetto alla 

decorrelazione delle stesse.  

Per la decorrelazione delle features è stato utilizzato un modello di regressione 

logistica con ridge penalty [67], mentre il lambda è stato nuovamente calcolato usando 

un 5-fold cross-validation.  
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Le analisi statistiche sono state utilizzate utilizzando il pacchetto R glmnet [68] 

and islasso [69]. Le analisi sono state condotte in collaborazione con uno statistico 

dedicato con 16 anni di esperienza.  

 

Modello di radiomica 2 

 Per il modello basato sull’analisi computazionale è stato calcolato il point-biserial 

correlation coefficient (rpb) tra ciascuna feature e l’outcome corrispondente in maniera 

tale da selezionare le features più discriminanti ed evitare problemi di sovra-

campionamento o ripetizione di features altamente correlate tra di loro con incidentale 

significatività statistica [65, 66]. Il valore assoluto di rpb è stato utilizzato per ordinare le 

features in modo decrescente. Successivamente, è stato avviato un ciclo per aggiungere 

una colonna alla volta eseguendo un'analisi di regressione logistica. Il valore p 

dell'iterazione corrente è stato confrontato con l'iterazione precedente. Se tale valore non 

è diminuito, il ciclo è stato interrotto. Tale procedimento ha consentito l’identificazione 

delle features decorrelate associate con lo specifico outcome, in particolare con la risposta 

completa o oggettiva alla valutazione post-trattamento. Successivamente, è stata 

utilizzata la Discriminant Analysis (DA) come metodo per la classificazione delle 

features [70]. La DA è stata valutata utilizzando un k-fold cross-validation dividendo il 

dataset totale in training e validazione in ciascun k-fold. La divisione è stata realizzata in 

modo che sia il set di addestramento che quello di validazione mantenessero la stessa 

percentuale di outcome rispetto al set di dati originale. In particolare, un k = 5 è stato 

determinate empiricamente attraverso un trial-and-error method (k range: 5–15, step size 

di 5). Pertanto il dataset è stato diviso in 5 fold e il processo è stato ripetuto 5 volte 
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utilizzando ciascun fold come set di validazione e i rimanenti 4 fold come set di 

addestramento. Il modello di radiomica computazionale è stato sviluppato in 

collaborazione con un ingegnere informatico con 9 anni di esperienze nell’analisi 

computazionale.  
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CAPITOLO 4 - Risultati  

 

4.1 Popolazione di studio 

 Sono stati analizzati 51 pazienti con HCC monofocale non sottoposto a precedenti 

trattamenti locoregionali o sistemici. La dimensione mediana delle lesioni era di 20 mm 

con un range interquartile di 16–30 mm. Tutti i pazienti sono stati sottoposti ad RM 

preoperatoria con acido gadoxetico entro il mese precedente al trattamento. Le 

caratteristiche generali delle lesioni sono riportate nella Tabella 3. Quarantasette (92,2%) 

lesioni erano state caratterizzate come LR-5 (definitivamente HCC) in base alla 

combinazione di criteri maggiori e dimensioni delle lesioni; quattro (7,8%) lesioni erano 

state caratterizzate come LR-4, e confermate istologicamente come HCC dopo biopsia 

percutanea. In particolare, due lesioni presentavano solo enhancement in fase arteriosa, 

senza washout o capsula in fase portale; in due lesioni non era apprezzabile alcun 

enhancement in fase arteriosa. Nessuna lesione nella popolazione in studio è stata 

caratterizzata come LR-M o LR-TIV a causa dell’assenza, rispettivamente, di lesioni con 

enhancement arterioso ad anello o invasione vascolare neoplastica.  

La risposta al trattamento di embolizzazione transarteriosa, valutata tramite criteri 

mRECIST nell’imaging effettuato ad un mese dal trattamento, ha identificato 14 (27,4%) 

pazienti con risposta completa, 15 (29,4%) pazienti con risposta parziale, 19 (37,3%) con 

malattia stabile e 3 (5,9%) con progressione di malattia. Una risposta oggettiva (data dalla 

combinazione di risposta completa e parziale) è stata ottenuta in 29 (56,6%) pazienti.  
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Tabella 3: Caratteristiche generali delle lesioni nella popolazione in studio, valutate 

secondo l’algoritmo LI-RADSv2018 [2].  

Caratteristiche Numero (%) 

Criteri maggiori  

Dimensione della lesione (mm) 

Enhancement non ad anello 

Capsula dotata di enhancement 

Washout non periferico 

Crescita sopra la soglia di progressione 

 

20 (range 10 –75) 

49 (96,1%) 

23 (45,1%) 

43 (84,3%) 

4 (7,8%) 

Criteri ancillari, non specifici per HCC 

Visibilità ecografica del nodulo 

Crescita sotto la soglia di progressione 

Restrizione della diffusione 

Iperintensità in T2 lieve-moderata 

Enhancement con aspetto a corona 

Lesione solida senza contenuto adiposo 

Lesione solida senza accumulo di ferro 

Ipointensità in fase di transizione 

Ipointensità in fase epatospecifica 

 

9 (17,6%) 

14 (27,5%) 

33 (64,7%) 

27 (52,9%) 

3 (5,9%) 

4 (7,8%) 

0 (0%) 

42 (82,4%) 

44 (86,3%) 

Criteri ancillari, specifici per HCC 

Capsula non dotata di enhancement 

Aspetto di nodulo-in-nodulo 

Aspetto a mosaico  

Cataboliti dell’emoglobina intralesionali 

Grasso intralesionale 

 

1 (2,0%) 

4 (7,8%) 

4 (7,8%) 

1 (2,0%) 

9 (17,6%) 
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4.2 Analisi delle variabili cliniche  

 Le variabili cliniche e laboratoristiche distribuite nei pazienti con risposta 

completa sono riportate nella Tabella 4. Solo la conta piastrinica è risultata 

significativamente più elevata nei pazienti con risposta completa rispetto ai pazienti senza 

risposta completa (mediana 115,1 x103/μl vs 80,0 x103/μl; p = 0,021).  

Tabella 4: Confronto tra le variabili cliniche e laboratoristiche in pazienti con risposta 

completa e senza risposta completa all’embolizzazione transarteriosa.  

Caratteristiche Risposta completa 

(n = 14) 

Altri pazienti 

(n = 37) 

p value 

Età (anni) 72,5 (65,0, 75,7) 74,0 (67,0, 78,5) 0,526 

Sesso 

Uomini 

Donne 

 

9 (64,3) 

5 (35,7) 

 

28 (75,7) 

9 (24,3) 

0,490 

Eziologia della cirrosi 

Epatite C 

Epatite B 

Steatoepatite 

 

12 (85,8) 

1 (7,1) 

1 (7,1) 

 

31 (83,8) 

5 (13,5) 

1 (2,7) 

0,649 

Albumina (g/dL) 3,4 (3,3, 3,9) 3,6 (3,2, 3,9) 0,767 

Creatinina (mg/dL) 0,8 (0,7, 0,9) 0,8 (0,7, 1,0) 0,670 

Bilirubina (mg/dL) 0,8 (0,6, 1,1) 0,8 (0,6, 1,2) 0,983 

Conta piastrinica (x103/μl) 115,1 (97,0, 170,7) 80,0 (59,5, 120,0) 0,021 

INR 1,0 (1,0, 1,1) 1,0 (1,0, 1,2) 0,380 

α-fetoproteina (ng/mL) 10,3 (3,7, 122,0) 5,0 (2,9, 47,1) 0,597 

Classe di Child-Pugh  

A 

B 

 

14 (100) 

0 (0) 

 

31 (83,8) 

6 (16,2) 

0,170 

Ascite 0 (0) 8 (21,6) 0,088 

Varici 10 (71,4) 29 (78,4) 0,715 
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Le variabili cliniche e laboratoristiche distribuite nei pazienti con risposta 

oggettiva sono riportate nella Tabella 5. Nessuna delle variabili clinico-laboratoristiche 

è risultata essere un predittore statisticamente significativo della risposta oggettiva 

all’analisi univariata della popolazione in studio.  

 

Tabella 5: Confronto tra le variabili cliniche e laboratoristiche in pazienti con risposta 

oggettiva e senza risposta oggettiva all’embolizzazione transarteriosa.  

Caratteristiche Risposta oggettiva 

(n = 29) 

Assenza di risposta 

(n = 22) 

p value 

Età (anni) 73,0 (65,0, 79,5) 73,5 (69,5, 77,2) 0,614 

Sesso 

Uomini 

Donne 

 

20 (69,0) 

9 (31,0) 

 

17 (77,3) 

5 (22,7) 

0,510 

Eziologia della cirrosi 

Epatite C 

Epatite B 

Steatoepatite 

 

24 (82,8) 

4 (13,8) 

1 (3,4) 

 

19 (86,4) 

2 (9,1) 

1 (4,5) 

0,864 

Albumina (g/dL) 3,4 (3,2, 3,9) 3,7 (3,4, 4,0) 0,147 

Creatinina (mg/dL) 0,8 (0,7, 1,0) 0,8 (0,7, 1,0) 0,803 

Bilirubina (mg/dL) 0,8 (0,6, 1,4) 0,8 (0,6, 1,0) 0,661 

Conta piastrinica (x103/μl) 101,0 (63,0, 130,5) 86,5 (60,2, 120,7) 0,697 

INR 1,0 (1,0, 1,1) 1,0 (1,0, 1,2) 0,985 

α-fetoproteina (ng/mL) 8,4 (2,7, 41,7) 5,0 (2,9, 121,2) 0,886 

Classe di Child-Pugh  

A 

B 

 

26 (89,7) 

3 (10,3) 

 

19 (86,4) 

3 (13,6) 

1,000 

Ascite 5 (17,2) 3 (13,6) 1,000 

Varici 22 (75,9) 17 (77,3) 0,906 
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4.3 Analisi delle variabili qualitative LI-RADS 

L’analisi delle variabili qualitative basate sull’algoritmo LI-RADSv2018 in 

pazienti con e senza risposta completa sono riportati nella Tabella 6. Dall’analisi non 

sono emerse differenze statisticamente significative nella distribuzione delle 

caratteristiche LI-RADS, sia criteri maggiori che criteri ancillari, nelle lesioni con o senza 

risposta completa al trattamento. 

 

Tabella 6: Confronto tra le variabili qualitative LI-RADS in pazienti con risposta 

oggettiva e senza risposta completa all’embolizzazione transarteriosa.  

Caratteristiche Risposta 

completa 

(n = 14) 

Altri pazienti 

 

(n = 37) 

p value 

Criteri maggiori  

Dimensione della lesione (mm) 

Enhancement non ad anello 

Capsula dotata di enhancement 

Washout non periferico 

Crescita sopra la soglia di progressione 

 

23,0 (14,7, 27,0) 

13 (92,9%) 

6 (42,9%) 

11 (78,6%) 

0 (0%) 

 

20,0 (16,0, 31,5) 

36 (97,3%) 

17 (45,9%) 

32 (86,5%) 

4 (10,8%) 

 

0,642 

0,478 

0,843 

0,668 

0,565 

Criteri ancillari, non specifici per HCC 

Visibilità ecografica del nodulo 

Crescita sotto la soglia di progressione 

Restrizione della diffusione 

Iperintensità in T2 lieve-moderata 

Enhancement con aspetto a corona 

Lesione solida senza contenuto adiposo 

Lesione solida senza accumulo di ferro 

Ipointensità in fase di transizione 

Ipointensità in fase epatospecifica 

 

4 (28,6%) 

5 (35,7%) 

9 (64,3%) 

7 (50,0%) 

1 (7,1%) 

1 (7,1%) 

0 (0%) 

9 (64,3%) 

12 (85,7%) 

 

5 (13,5%) 

9 (23,3%) 

24 (64,9%) 

20 (54,1%) 

2 (5,4%) 

3 (8,1%) 

0 (0%) 

33 (89.2%) 

32 (86,5%) 

 

0,236 

0,490 

1,000 

0,796 

1,000 

1,000 

NA 

0,093 

1,000 

Criteri ancillari, specifici per HCC 

Capsula non dotata di enhancement 

Aspetto di nodulo-in-nodulo 

Aspetto a mosaico  

Cataboliti dell’emoglobina intralesionali  

Grasso intralesionale 

 

0 (0%) 

1 (7,1%) 

1 (7,1%) 

1 (7,1%) 

2 (14,3%) 

 

1 (2,7%) 

3 (8,1%) 

3 (8,1%) 

0 (0%) 

7 (18,9%) 

 

1,000 

1,000 

1,000 

0,275 

1,000 
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L’analisi delle variabili qualitative basate sull’algoritmo LI-RADSv2018 in 

pazienti con e senza risposta oggettiva sono riportati nella Tabella 7. In particolare, non 

sono risultate differenze statisticamente significative nella distribuzione delle 

caratteristiche LI-RADS, sia criteri maggiori che criteri ancillari, nelle lesioni con o senza 

risposta oggettiva al trattamento.  

 

Tabella 7: Confronto tra le variabili qualitative LI-RADS in pazienti con risposta 

oggettiva e senza risposta completa all’embolizzazione transarteriosa.  

Caratteristiche Risposta 

oggettiva 

(n = 29) 

Assenza di 

risposta 

(n = 22) 

p value 

Criteri maggiori  

Dimensione della lesione (mm) 

Enhancement non ad anello 

Capsula dotata di enhancement 

Washout non periferico 

Crescita sopra la soglia di progressione 

 

22,0 (15,5, 28,0) 

27 (93,1%) 

12 (41,4%) 

22 (75,9%) 

3 (10,3%) 

 

20,0 (16,0, 32,0) 

22 (100%) 

11 (50,0%) 

21 (95,5%) 

1 (4,5%) 

 

0,593 

0,500 

0,581 

0,117 

0,624 

Criteri ancillari, non specifici per HCC 

Visibilità ecografica del nodulo 

Crescita sotto la soglia di progressione 

Restrizione della diffusione 

Iperintensità in T2 lieve-moderata 

Enhancement con aspetto a corona 

Lesione solida senza contenuto adiposo 

Lesione solida senza accumulo di ferro 

Ipointensità in fase di transizione 

Ipointensità in fase epatospecifica 

 

5 (17,2%) 

6 (20,7%) 

18 (62,1%) 

13 (44,8%) 

2 (6,9%) 

3 (10,3%) 

0 (0%) 

21 (72,4%) 

24 (82,8%) 

 

4 (18,2%) 

8 (36,4%) 

15 (68,2%) 

14 (63,6%) 

1 (4,5%) 

1 (4,5%) 

0 (0%) 

21 (95.5%) 

20 (90,9%) 

 

1,000 

0,214 

0,651 

0,183 

1,000 

0,625 

NA 

0,060 

0,684 

Criteri ancillari, specifici per HCC 

Capsula non dotata di enhancement 

Aspetto di nodulo-in-nodulo 

Aspetto a mosaico  

Cataboliti dell’emoglobina intralesionali 

Grasso intralesionale 

 

1 (3,4%) 

2 (6,9%) 

1 (3,4%) 

1 (3,4%) 

4 (13,8%) 

 

0 (0%) 

2 (9,1%) 

3 (13,6%) 

0 (0%) 

5 (22,7%) 

 

1,000 

1,000 

0,303 

1,000 

0,474 
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4.4 Performance del modello integrato di radiomica 1 

 Mediante il modello 1 basato sulla regressione logistica con elastic net penalty dei 

dataset che includevano variabili clinico-laboratoristiche, caratteristiche qualitative 

secondo il sistema LI-RADS e features di radiomica, sono state selezionate due features 

decorrelate in fase portale, tre features in fase transizionale e tre features in fase 

epatospecifica per la predizione della risposta completa, mentre sono state selezionate 

una feature in fase portale, tre features in fase transizionale e sette features in fase 

epatospecifica per la predizione della risposta oggettiva. Le features selezionate dal 

modello vengono riportate nella Tabella 8. 

Tabella 8: Features selezionate utilizzando il modello basato sulla regressione logistica 

con elastic net penalty nella fase portale, fase di transizione a 3 minuti e fase 

epatospecifica, per la predizione della risposta completa e della risposta oggettiva.  

Predizione della risposta completa 

 Features p value 

Fase portale original_glszm_SmallAreaEmphasis 

wavelet.LHH_firstorder_Skewness 

0,017 

0,011 

Fase di transizione Conta piatrinica 

Ipointensità in fase di transizione 

wavelet.LLH_ngtdm_Strength 

0,023 

0,030 

0,038 

Fase epatospecifica Conta piastrinica 

wavelet.HHH_firstorder_Skewness 

wavelet.LLH_glcm_Correlation 

0,034 

0,027 

0,031 

Predizione della risposta oggettiva 

Fase portale wavelet-

HHL_glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized 

0,049 

Fase di transizione wavelet.HLL_glcm_ClusterShade 

wavelet.LHH_glszm_SmallAreaEmphasis 

wavelet.LLH_firstorder_Mean 

0,027 

0,044 

0,020 
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Fase epatospecifica Ipointensità in fase di transizione  

original_glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis  

wavelet.HHL_glcm_Idmn 

wavelet.HHL_ngtdm_Contrast 

wavelet.LHL_glcm_Imc1 

wavelet.LHL_glcm_Imc2 

wavelet.LHL_gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEm

phasis 

0,034 

0,044 

0,041 

0,022 

0,012 

0,014 

0,049 

 

Per quanto riguarda le variabili clinico-laboratoristiche, soltanto la conta 

piastrinica è risultata un predittore selezionato per la risposta completa insieme alle 

variabili estratte in fase di transizione ed epatospecifica. Nelle variabili radiologiche 

qualitative, solo l’ipointensità in fase è stata selezionata come variabile indipendente per 

la predizione della risposta completa e oggettiva.  

 La performance del modello statistico valutata mediante regressione logistica è 

riportata nelle Tabelle 9 (set di training) e 10 (set di validazione) e illustrata nelle Figure 

5 e 6. Il modello di radiomica 1 ha dimostrato i risultati migliori nelle immagini acquisite 

in fase epatospecifica con una AUC di 1,000 (intervallo di confidenza del 95% di 1,000–

1,000, p < 0,001), sensibilità del 100%, e specificità del 100% per la predizione della 

risposta completa nel set di validazione. Per la predizione della risposta oggettiva, il 

modello 1 ha mostrato migliori performance diagnostiche in fase portale nel test di 

validazione con una AUC di 0,733 (intervallo di confidenza del 95% di 0,405–1,000, p = 

0,163), sensibilità del 100%, e specificità del 40% nel set di validazione 
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Tabella 9: Performance predittiva del modello integrato di radiomica 1 per la predizione 

della risposta completa e della risposta oggettiva nel set di training.  

 Sensibilità Specificità Accuratezza AUC (95% CI) p value 

 Predizione della risposta complete 

Fase portale 100% 100% 100% 1,000  

(1,000–1,000) 

< 0,001 

Fase di 

transizione 

100% 100% 100% 1,000  

(1,000–1,000) 

< 0,001 

Fase 

epatospecifica 

100% 90,0% 92,5% 0,984  

(0,957–1,000) 

< 0,001 

 Predizione della risposta oggettiva 

Fase portale 87,0% 64,7% 77,5% 0,872  

(0,765–0,979) 

< 0,001 

Fase di 

transizione 

100% 100% 100% 1,000  

(1,000–1,000) 

< 0,001 

Fase 

epatospecifica 

94,1% 100% 97,5% 1,000  

(1,000–1,000) 

< 0,001 

Figura 5: Curve ROC del modello integrato di radiomica 1 nel set di training per la 

predizione della risposta completa nelle fasi portale (A), di transizione (B), ed 

epatospecifica (C) e per la predizione della risposta oggettiva nelle fasi portale (D), di 

transizione (E), ed epatospecifica (F).  
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Tabella 10: Performance predittiva del modello integrato di radiomica 1 per la predizione 

della risposta completa e della risposta oggettiva nel set di validazione.  

 Sensibilità Specificità Accuratezza AUC (95% CI) p value 

 Predizione della risposta complete 

Fase portale 87,5% 33,3% 72,7% 0,667  

(0,251–1,000) 

0,431 

Fase di 

transizione 

75,0% 33,3% 63,6% 0,750  

(0,429–1,000) 

0,127 

Fase 

epatospecifica 

100% 100% 100% 1,000  

(1,000–1,000) 

< 0,001 

 Predizione della risposta oggettiva 

Fase portale 100% 40,0% 72,7% 0,733  

(0,405–1,000) 

0,163 

Fase di 

transizione 

40,0% 66,7% 54,5% 0,667  

(0,305–1,000) 

0,367 

Fase 

epatospecifica 

20,0% 100% 63,6% 0,600  

(0,193–1,000) 

0,630 

Figura 6: Curve ROC del modello integrato di radiomica 1 nel set di validazione per la 

predizione della risposta completa nelle fasi portale (A), di transizione (B), ed 

epatospecifica (C) e per la predizione della risposta oggettiva nelle fasi portale (D), di 

transizione (E), ed epatospecifica (F).  
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4.5 Performance del modello integrato di radiomica 2 

 Mediante il metodo di hybrid descriptive-inferential feature extraction le features 

più significative, includendo variabili clinico-laboratoristiche e caratteristiche qualitative 

secondo il sistema LI-RADS, sono state: due features in fase portale, quattro features in 

fase transizionale e quattro features in fase epatospecifica per la predizione della risposta 

completa, mentre sono state selezionale tre features in fase portale, due features in fase 

transizionale e due features in fase epatospecifica per la predizione della risposta 

oggettiva. Le features selezionate dal modello sono riportate nella Tabella 11. 

Tabella 11: Features selezionate utilizzando il modello di hybrid descriptive-inferential 

feature extraction nella fase portale, fase di transizione a 3 minuti e fase epatospecifica, 

per la predizione della risposta completa e della risposta oggettiva.  

Predizione della risposta completa 

 Features p value 

Fase portale wavelet-LLH_glcm_Imc2 

wavelet-LLH_glcm_MCC 

0,002 

0,005 

Fase di transizione wavelet-HLH_gldm_DependenceVariance 

wavelet-LLH_firstorder_Median 

Conta piastrinica 

wavelet-HHL_glcm_Correlation 

0,009 

0,005 

< 0,001 

0,001 

Fase epatospecifica wavelet-HLH_glcm_Imc1 

wavelet-HHH_firstorder_Skewness 

wavelet-HHH_glcm_Correlation 

wavelet-HHH_glcm_InverseVariance 

0,002 

< 0,001 

< 0,001 

< 0,001 

Predizione della risposta oggettiva 

Fase portale wavelet-

HHL_glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized 

wavelet-HHL_glcm_MCC 

wavelet-HHL_glcm_Imc2 

< 0,001 

< 0,001 

< 0,001 
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Fase di transizione wavelet-LHH_gldm_LowGrayLevelEmphasis 

wavelet-LHH_glrlm_LowGrayLevelRunEmphasis 

0,009 

0,030 

Fase epatospecifica wavelet-LLL_firstorder_Kurtosis 

original_firstorder_Kurtosis 

0,021 

0,041 

  

Nel modello integrato di radiomica 2, soltanto la conta piastrinica è risultato un 

predittore indipendente selezionato tra le variabili clinico-laboratoristiche nel modello per 

la predizione della risposta completa nella fase di transizione. Nessuna delle variabili 

qualitative LI-RADS è stata selezionata come predittore indipendente dal modello.  

 Le performance dei modelli integrati predittivi basati sull’analisi computazionale 

sono riportate nella Tabella 12 e illustrate nella Figura 7. I modelli di radiomica valutati 

mediante discriminant analysis hanno dimostrato la migliore performance diagnostica in 

fase epatospecifica. Il modello di radiomica in fase epatospecifica ha dimostrato una AUC 

di 0,861 (intervallo di confidenza del 95% di 0,737–0,984, p = 0,010), sensitività del 

75,5%, e specificità del 82,8% per la predizione della risposta completa. Per la predizione 

della risposta oggettiva, il modello 2 ha dimostrato simili performance diagnostiche in 

fase portale ed epatospecifica con una AUC di 0,791 (intervallo di confidenza del 95% di 

0,667–0,915, p = 0,002), sensitività del 71,3%, e specificità del 61,7% in fase portale, 

mentre una AUC di 0,790 (intervallo di confidenza del 95% di 0,649–0,931, p = 0,031), 

sensitività del 58,8%, e specificità del 90,1% in fase epatospecifica. 
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Tabella 12: Performance predittiva del modello integrato di radiomica 2 per la predizione 

della risposta completa e della risposta oggettiva.  

 Sensibilità Specificità Accuratezza AUC (95% CI) p value 

 Predizione della risposta complete 

Fase portale 66,6% 56,6% 63,8% 0,757  

(0,626–0,888) 

0,002 

Fase di 

transizione 

66,1% 72,8% 67,9% 0,795  

(0,654–0,936) 

0,024 

Fase 

epatospecifica 

75,5% 82,8% 77,5% 0,861  

(0,737–0,984) 

0,010 

 Predizione della risposta oggettiva 

Fase portale 71,3% 61,7% 65,8% 0,791  

(0,667–0,915) 

0,002 

Fase di 

transizione 

54,1% 65,6% 60,7% 0,585  

(0,414–0,755) 

0,049 

Fase 

epatospecifica 

58,8% 90,1% 76,7% 0,790  

(0,649–0,931) 

0,031 

Figura 7: Curve ROC del modello integrato di radiomica 2 per la predizione della risposta 

completa nelle fasi portale (A), di transizione (B), ed epatospecifica (C) e per la 

predizione della risposta oggettiva nelle fasi portale (D), di transizione (E), ed 

epatospecifica (F).  
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CAPITOLO 5 – Discussione 

Questo progetto di ricerca ha valutato il potere predittivo della radiomica per la 

valutazione della risposta al trattamento di embolizzazione transarteriosa in pazienti con 

HCC monofocale. I risultati dimostrano che i modelli integrati di radiomica, costruiti 

secondo metodo statistico e computazionale, considerando anche le variabili cliniche e 

laboratoristiche, hanno fornito una performance ottimale per la predizione della risposta 

completa e della risposta oggettiva a un mese dal trattamento. Sia nel modello statistico 

che nel modello computazionale, le migliori performance per la predizione della risposta 

completa si sono ottenute nel modello integrato con le variabili di radiomica estratte dalla 

fase epatospecifica dello studio (AUC di 1,000 e 0,861). Per la predizione della risposta 

oggettiva, sia il modello statistico che il modello computazionale hanno mostrato una 

buona performance nella fase portale (AUC rispettivamente di 0,733 e 0,791), mentre la 

performance nella fase epatospecifica per la predizione della risposta oggettiva è risultata 

buona solo nel modello computazionale (AUC di 0,790). La differente performance dei 

due modelli può essere spiegata dal differente approccio di selezione e valutazione delle 

features, effettuato mediante elastic net penalty e separazione della coorte iniziale in set 

di training e set di validazione nel modello statistico e mediante hybrid descriptive-

inferential feature extraction e discriminant analysis, valutata utilizzando un 5-fold cross-

validation nel modello computazionale. In particolare, il basso numero di lesioni incluse 

nella coorte di validazione del modello statistico potrebbe aver alterato la valutazione 

della performance diagnostica nella fase epatospecifica a causa del limitato numero delle 

lesioni incluse nello studio. È interessante notare che alcune delle features selezionare 

erano differenti nei due modelli integrati di radiomica. Tuttavia, la maggior parte delle 

features di radiomica selezionate in entrambi i modelli appartenevano alla categoria delle 
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wavelet features, che rappresentano features radiomiche di terzo ordine. È importante 

rilevare che tra le variabili clinico-laboratoristiche incluse, solamente la conta piastrinica 

è risultata statisticamente significativa nei pazienti con risposta completa rispetto ai 

pazienti senza risposta completa, ed è stato l’unico parametro laboratoristico selezionato 

in entrambi i modelli integrati di radiomica. Inoltre, delle variabili qualitative del sistema 

LI-RADS, solo l’ipointensità in fase di transizione è stata selezionata per la predizione 

della risposta completa nel modello integrato statistico. Questi risultati mettono in 

evidenza come le features di radiomica possano rappresentare un valore aggiunto quando 

integrate alle variabili clinico-laboratoristiche e possano permettere di costruire un 

modello predittivo accurato per la valutazione della risposta alla terapia locoregionale nei 

pazienti con HCC.  

La selezione ottimale dei pazienti per i trattamenti transarteriosi è un fattore chiave 

per migliorare la sopravvivenza e ottimizzare le risorse terapeutiche selezionando i 

pazienti con il profilo di risposta più favorevole [71]. Ad oggi, i modelli predittivi che 

utilizzano esclusivamente variabili cliniche, biochimiche e radiologiche convenzionali 

non sono stati in grado di fornire una predizione affidabile della risposta radiologica 

completa adottata estensivamente nella pratica clinica [41, 42]. Ciò è supportato dai 

risultati del presente progetto, nei quali la conta piastrinica è stato l’unico parametro 

clinico mantenuto nei modelli integrati di radiomica per la predizione della risposta 

completa. Nella pratica clinica, le indicazioni per i trattamenti transarteriosi si basano 

principalmente sullo stadio di malattia, sulla fattibilità tecnica e sulla funzionalità epatica 

residua [71]. Tuttavia, l'HCC in stadio intermedio include un ampio spettro di lesioni con 

aggressività biologica eterogenea e differente probabilità di risposta alla terapia. La 

radiomica ha il potenziale di fornire una valutazione quantitativa globale dell’eterogeneità 
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tumorale attraverso l’estrazione di multiple features che possono essere correlate 

all'aggressività biologica delle lesioni e possono consentire di stimare la prognosi 

oncologica del paziente [22, 23]. L’integrazione delle caratteristiche radiomiche potrebbe 

essere particolarmente rilevante nella pratica clinica per la selezione ottimale dei pazienti 

da sottoporre ai trattamenti locoregionali. Contrariamente, i pazienti con caratteristiche 

radiomiche indicative di mancata risposta o progressione di malattia, potrebbero trarre 

vantaggio dal passaggio precoce a trattamenti alternativi, incluse le più recenti terapie 

sistemiche con combinazione di immunoterapia e farmaci antiangiogenici [18, 19]. 

Precedenti studi hanno valutato il potenziale della radiomica per la predizione 

della risposta a trattamenti transarteriosi utilizzato le immagini TC o RM acquisite con 

mezzi di contrasto extracellulari, ottenendo risultati discordanti [53–59]. In pazienti 

sottoposti ad imaging con RM, Liu et al. [53] hanno valutato il potenziale della radiomica 

con texture analysis per predire la risposta al trattamento combinato di TACE e ablazione 

in pazienti con HCC effettuando una segmentazione tridimensionale nelle immagini 

ottenute delle sequenze T1 pre-contrasto, T2-pesate e post-contrastografiche acquisite in 

fase portale. In uno studio retrospettivo, Song e colleghi [54] hanno valutato la 

performance della radiomica nella RM eseguita prima della TACE in 84 pazienti 

riportando valori predittivi sovrapponibili nelle sequenze T2-pesante, imaging pesato in 

diffusione e mappa ADC. Con una metodologia simile, Sun et al. [55] hanno valutato le 

differenze nella sopravvivenza libera da malattia in pazienti con HCC trattati con TACE 

utilizzando sequenze T1-pesate prima e dopo la somministrazione di un mezzo di 

contrasto extracellulare e sequenze T2-pesate. Kong et al. [56] hanno costruito un 

nomogramma per predire la risposta alla TACE includendo variabili cliniche quali l’α-

fetoproteina, lo score di Child-Pugh, lo stadio BCLC e uno rad-score basato su features 
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di radiomica estratte dalle sequenze T2-pesate. Zhao et al. [57] hanno costruito e 

presentato un modello clinico-radiomico utilizzando le immagini post-contrastografiche 

in risonanza magnetica con un eccellente performance diagnostica per la predizione della 

risposta alla TACE in pazienti con HCC. Kuang et al. [58] hanno proposto un 

nomogramma che includeva la conta piastrinica, la capsula tumorale, i margini, 

l’enhancement peritumorale e lo score di radiomica in RM, basandosi sulle segmentazioni 

eseguite nelle immagini T2-pesate e acquisite nella fase arteriosa dello studio, per predire 

la risposta alla TACE. In un recente studio multicentrico, Liu e collaboratori [59], hanno 

sviluppato un modello basato sul machine learning includendo variabili cliniche e su uno 

score di radiomica che includeva features estratte nelle sequenze T2-pesate e post-

contrastografiche. In confronto con gli studi presenti in letteratura, il presente progetto ha 

il principale vantaggio di includere le immagini acquisite in fase epatospecifica nella RM 

dopo somministrazione di acido gadoxetico. I risultati ottenuti supportano l’inclusione 

del modello in fase epatospecifica, che ha presentato la performance più elevata rispetto 

alle altre sequenze post-contrastografiche per la predizione della risposta completa sia nel 

modello statistico basato sulla regressione logistica che nel modello basato sull’analisi 

computazionale.  

Questo progetto ha alcuni limiti. La popolazione di studio ha incluso un numero 

limitato di pazienti. Lo sviluppo e la validazione di un modello integrato di radiomica 

necessitano di un rigoroso e accurato flusso di lavoro che comprende varie fasi, quali 

l’acquisizione delle immagini, la segmentazione delle lesioni e lo sviluppo del modello 

di radiomica. In particolare, la segmentazione delle lesioni effettuata manualmente dai 

radiologi risulta il procedimento più dispendioso in termini di tempo, specie per le lesioni 

con dimensioni più voluminose, che devono essere contornate in tutte le immagini e in 
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tre differenti sequenze. In futuro, algoritmi di segmentazione automatica con machine 

learning potrebbero consentire di velocizzare la segmentazione delle lesioni e rendere più 

rapido lo sviluppo di un modello integrato di radiomica [72, 73]. Tuttavia, gli algoritmi 

di segmentazione automatica non sono ancora validati per l’imaging epatico a causa 

dell’eterogeneo enhancement delle lesioni. Inoltre, questo studio si è limitato a una sola 

popolazione acquisita in un singolo centro. I pazienti selezionati sono stati sottoposti a 

esame RM acquisito con un protocollo standardizzato per l’imaging epatico, in accordo 

con le raccomandazioni tecniche del sistema LI-RADS [2] al fine di limitare eventuali 

fattori di confondimento legati ai differenti parametri di acquisizione. È pertanto 

necessaria una futura validazione multicentrica al fine di valutare l’efficacia dei modelli 

integrati di radiomica proposti in una popolazione eterogenea, includendo anche pazienti 

sottoposti ad imaging RM con scanner da 3 Tesla. La risposta al trattamento è stata 

valutata all’imaging eseguito ad un mese dopo il trattamento endoarterioso mediante i 

criteri mRECIST [64]. Sebbene questa valutazione rappresenti lo standard nella pratica 

clinica in pazienti sottoposti a trattamenti locoregionali per HCC, non è stato possibile 

valutare la sopravvivenza a lungo termine in quanto questa potrebbe essere inficiata sia 

dall’aggressività biologica delle lesioni che dalla funzionalità epatica residua del 

paziente. Inoltre, questo studio ha incluso pazienti con HCC monofocale non suscettibili 

ad altri trattamenti locoregionali. La maggior parte delle lesioni non erano state sottoposte 

a conferma istopatologica ma diagnosticate mediante imaging non invasivo utilizzato i 

criteri LI-RADSv2018 [2]. L’algoritmo LI-RADSv2018 ha dimostrato un’elevata 

specificità ed accuratezza delle lesioni categorizzate come LR-5 per la diagnosi di HCC. 

Tuttavia, questo approccio non ha permesso di includere nel modello di radiomica altre 

variabili istopatologiche come il grado tumorale, la presenza di invasione microvascolare 
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o noduli satelliti che possono essere valutati solamente nei pazienti sottoposti a resezione 

chirurgica o espianto epatico.  

In conclusione, questo progetto di ricerca ha valutato la performance diagnostica 

per la predizione della risposta a trattamenti di embolizzazione transarteriosa tramite 

modelli statistici e computazionali basati sull’integrazione dei dati clinici, delle variabili 

qualitative basate sul LI-RADS e delle features di radiomica estratte dalle immagini 

acquisite in fase portale, di transizione ed epatospecifica. I risultati hanno dimostrato che 

entrambi i modelli hanno ottenuto un’ottimale performance diagnostica per la predizione 

della risposta completa e oggettiva, con accuratezza più elevata includendo le features 

estratte in fase epatospecifica. È importante notare come tra le variabili cliniche solo la 

conta piastrinica sia risultata statisticamente significativa tra i pazienti con risposta 

completa e i pazienti con risposta parziale o in assenza di risposta, mentre nessuna delle 

variabili qualitative basate su sistema LI-RADS è risultata un buon predittore di risposta 

al trattamento. I risultati di questo studio potrebbero essere particolarmente rilevanti nella 

pratica clinica per un’ottimale selezione dei pazienti con epatocarcinoma candidati a 

terapia locoregionale, considerando i pazienti con una firma radiomica correlata con una 

risposta favorevole al trattamento.   
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