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Resumen

La Tomografia Computarizada (TC) estratifican a los pacientes con adenocar-
cinoma ductal pancredatico (ACDP) en categorias segin si el tumor es
resecable, resecable limitrofe, o inicialmente irresecable o metastdsico. En
los informes de estas exploraciones los radidlogos utilizan plantillas estruc-
turadas para garantizar que la informacidén generada sea completa, aunque se
reconoce la dificultad para identificar las infiltraciones iniciales de las estruc-
turas adyacentes al tumor y las metastasis de pequefio tamano. La radiémica
se considera como una herramienta potencialmente util para determinar la
agresividad del tumor y construir modelos clinicos predictivos. Si estas firmas
radiémicas se validan como biomarcadores pronoésticos y predictivos, podran
utilizarse ayudando en la toma de decisiones para facilitar el manejo persona-
lizado del paciente con ACDP. Los modelos con redes neuronales convolucio-
nales proporcionan estimaciones asociadas con un perfil biolégico de agresi-
vidad combinando caracteristicas clinicas, semdnticas y radiémicas. A pesar
de los resultados esperanzadores, las principales limitaciones de la imagen
cuantitativa para su uso clinico se deben a la inestabilidad de las medidas y
la diversidad de imdgenes obtenidas (equipos y protocolos diferentes) que
dificultan la generalizacion de los resultados obtenidos. La disponibilidad de
repositorios con imagenes normalizadas y anotadas, de diversos centros, con
datos asociados (clinicos, moleculares, genéticos) y junto a la radiémica y la
inteligencia artificial permitirdn la predicciéon del comportamiento de estos
tumores al momento del diagndstico. Para su validacion se necesita su valida-
cion en cohortes totalmente independientes y modelos de inferencia causal.

Abstract

Computed tomography (CT) scans stratified patients with pancreatic ductal
adenocarcinoma (PDA) into categories based on whether the tumor is expected
to be resectable, borderline resectable, initially unresectable, or metastatic.
When reporting these exams, radiologists use structured templates to ensure
that the generated information is complete, although the difficulty in identifying
initial microscopic infiltrations of adjacent structures and small metastases is
well recognized. Radiomics is seen as a potentially useful tool for determining
tumor aggressiveness and building predictive clinical models. If extracted
radiomic signatures are validated as prognostic and predictive biomarkers,
they could be used aiding in decision-making to facilitate personalized patient
management with ACDP. Models with convolutional neural networks provide
estimations associated with a biological aggressiveness profile by combining
clinical, semantic, and radiomic features. Despite encouraging results, the main
limitations for clinical use of quantitative imaging are due to the instability of
the measurements and the diversity of obtained images (different equipment
and protocols), both making difficult to generalize the obtained results. The
availability of large multicenter repositories with standardized and annotated
images, and associated data (clinical, molecular, genetic), together with
radiomics and artificial intelligence tools, will allow to predict the behavior of
these tumors at the diagnosis. Its validation in totally independent cohorts and
causal inference models is needed.
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INTRODUCCION

El adenocarcinoma ductal pancreatico (ACDP)
es un cancer con una incidencia y mortalidad
ajustadas por edad en aumento constante. Entre
los factores promotores se conocen la edad, el
tabaquismo, el consumo de alcohol y la obesidad
(1,2). Dado su curso indolente, el tumor se
suele diagnosticar en estadios avanzados, siendo
infrecuente su observaciéon incidental en un
examen radiolégico no dirigido al pdncreas o al
detectar un aumento del CA.19-9 en un analisis
de sangre. Este tumor es bioldgicamente agresivo,
con una pobre vascularizaciéon, un microambiente
bajo en oxigeno y nutrientes, y un marcado estroma
desmopldstico (1,2). Ademds, estos tumores
presentan una alta heterogeneidad gendmica,
principalmente centrada en K RAS, CDKN2A/p16,
TP53y SMAD4/PDC4 (3,4).

Los estudios de Tomografia Computarizada con
contraste intravenoso (TC-C) localizan la lesidn,
establecen un diagnéstico diferencial, definen
su forma y tamano, la infiltracién de estructuras
adyacentes, y la extension a distancia, guiando la
toma de decisiones terapéuticas en las sesiones
multidisciplinares. Aunque las lesiones pancred-
ticas pueden detectarse con ecografia, la TC-C
define con mayor precisiéon la extensiéon local
del tumor (invasion de planos circundantes,
vasos sanguineos y oOrganos) y la existencia de
metdstasis (via linfatica y hematoldgica) (5,6). La
utilizacién de TC-C espectral mejora la deteccion
y visibilidad de las lesiones con reconstrucciones
de bajo kilovoltaje (7). La tomografia por emision
de positrones (PET/TC) suele limitarse al analisis
de la recurrencia tumoral y en el seguimiento tras
la terapia adyuvante. La resonancia magnética
(RM) se utiliza para analizar las tumoraciones
quisticas y en el preoperatorio de metastasis
hepdaticas con imdagenes potenciadas en difusién
y tras administrar un contraste hepatoespecifico.
Estas metdstasis sincronas estan presentes hasta en
un 10% de los pacientes con un estudio de TC-C
negativo (5,8).

Las imagenes TC-C se obtienen en las fases
arterial y venosa, definiendo al tumor, la afecta-
cion arterial y venosa circundante, los ganglios
regionales y las metdstasis a distancia, princi-
palmente en higado, peritoneo y pulmoén (6).
Con ello se estadifica al paciente en resecable,
posiblemente resecable, localmente avanzado
no resecable, o metastdsico; y se define si debe
tratarse con neoadyuvancia, cirugia, quimiorra-
diaciéon, quimioterapia paliativa, tratamientos
dirigidos o inmunoterapia (9,10). Recientemente
se incluyen también farmacos inhibidores de los
puntos de control inmunitario (immune check-
points), y dirigidos al microambiente tumoral y su
estroma desmoplastico (10,11).

Para precisar mejor el tratamiento es importante
conocer la agresividad bioldgica y la estadificacion
de la enfermedad microscépica. Determinar con
fiabilidad la agresividad tumoral, la microinva-

sion arterial y la presencia de pequefias metastasis
a distancia delimitard mejor el tratamiento inicial
y su respuesta, asi como el prondstico esperado
a medio y largo plazo (tiempo hasta recurrencia
local, tiempo hasta metastasis a distancia,
supervivencia libre de progresidn, supervivencia
global) (9-12).

En esta medicina de precisiéon se cuenta con
la radiéomica y el analisis gendémico de las
lesiones. Con la imagen cuantitativa se extraen
caracteristicas de los tumores para construir
modelos predictivos como firmas radidémicas,
o expresiones fenotipicas, con las que estimar
resultados como la resecabilidad y la agresiv-
idad (13,14). Ademas, la inteligencia artifi-
cial (IA) genera modelos predictivos basados en
datos radiémicos, genémicos y clinicos, e incluso
extrae caracteristicas radidomicas profundas que
predicen directamente un evento clinico o el
mejor tratamiento (15-17).

EXTRACCION DE DATOS RADIOMICOS COMO BIOMAR-
CADORES DE IMAGEN

La imagen médica cuantitativa permite extraer
parametros relevantes y reproducibles de las
imégenes digitales de TC-C adquiridas en los
pacientes. Estas propiedades tisulares se conocen
como radiémica y se extraen tras aplicar a las
imégenes diferentes técnicas de procesamiento
y modelos computacionales. Los descriptores
numéricos extraidos pueden representar todo
el tumor o una parte (parche o subregion). El
analisis de hdbitats o subregiones es especial-
mente relevante en los tumores heterogéneos (13,
17-19).

La radiémica analiza las imdgenes para rastrear
procesos bioldgicos locales que estén vinculados
con comportamientos tumorales o resultados
clinicos concretos (19,20). Estos biomarcadores
fenotipicos de imagenes cuantifican y representan
una propiedad bioldgica especifica del tumor
como indicador sustituto. Para ser clinicamente
utiles, deben mejorar los resultados de las evalua-
ciones en uso. En la mayoria de situaciones, son
los modelos multivariantes los mejores estima-
dores al reconocer la complejidad de la biologia
tumoral (13,18,21).

Veamos el flujo adecuado y necesario para la

extraccion de datos radidmicos y la construccion
de modelos de prediccidn clinica.

Preparacion de las imagenes

En la practica clinica las imdgenes de TC-C se
obtienen con equipos, protocolos de adquisicién
(energia, modulacién, filtros) y administra-
ciones de contraste (medio de contraste, concen-
tracion de yodo, dosis, flujo, fases dinamicas)
diferentes. Antes de que estas imdgenes puedan
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evaluarse como "datos", deben armonizarse
(Figura 1). Esta transformacion pretende eliminar
estos factores de confusién para armonizar la
informacién. En el proceso se involucran tanto
métodos de dominio de caracteristicas (identifi-
caciéon de caracteristicas reproducibles, eliminar
el ruido, redimensionar los voxeles, normalizar la
senal) como soluciones avanzadas de dominio de
imagenes (técnicas de aumento de datos y transfe-
rencia de estilo basada en IA para la sintesis de
imagenes en un marco comun). Las soluciones de
aprendizaje profundo han demostrado su potencial
abordando la variabilidad multicéntrica mediante
redes generativas adversarias GAN, técnicas de
transferencia de estilo neuronal e incluso una
combinacidon de ambas (22-24).
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del péncreas, este cambio de dominio incluyé
también al pancreas como dominio fuente y al
tumor como dominio objetivo. Este método de
adaptacién combina el aprendizaje por transfe-
rencia y el autoaprendizaje guiado por incerti-
dumbre, logrando una precisién muy alta con
muy pocos datos para su ajuste. Esta segmenta-
cién puede extenderse a los ganglios lintaticos y
las metastdsicas distantes.

Caracteristicas radiomicas

El analisis computacional de la imagen digital
permite extraer muchos datos de la distribu-
cién de la senal (13,18). Extraer estas caracteris-

Tecnicas de normalizacion:
Re-escalado, Filtros de ruido
Re-ajustes de la intensidad
ComBat y derivados

o
o
o
o Normalizacion con aprendizaje profundo

Figura 1. Las imdgenes de Tomografia Computarizada con contraste (TC-C) deben normalizarse y prepararse antes de la
segmentacion del tumor para garantizar que la extraccién de caracteristicas radiémicas es robusta y reproducible, e indepen-

diente de tipo de equipamiento, protocolo y reconstruccion.

Segmentacion tumoral

El tumor que se quiere analizar debe identifi-
carse y delimitarse (Figura 1). Usualmente esta
anotacion se realizaba a mano en un proceso
costoso. Hoy en dia, la segmentacién tumoral se
realiza mediante redes neuronales convolucio-
nales (CNN) como la nnU-Net basada en aprendi-
zaje profundo (25). Esta red se configura automa-
ticamente para cualquier tarea nueva, minimi-
zando la variabilidad asociada a la interaccién
humana. Como los modelos de red entrenados
sobre datos de un centro pierden calidad cuando
se generalizan, se ha propuesto un método de
adaptacién de dominio semi-supervisado para
refinar surendimiento (26). Para la segmentacién

ticas radiémicas tiene el peligro del sobreajustar
los modelos predictivos por la maldicion de la
dimensionalidad. Por ello, las variables extraidas
deben limitarse a las reproducibles, relevantes
y no redundantes. Para reducir esta dimensio-
nalidad puede emplear la seleccién estadistica
0 paso-a-paso de caracteristicas, algoritmos de
proyecciones multivariantes como el analisis de
componentes principales o la factorizacién de
matriz no negativa restringida, y las técnicas de
aprendizaje (27). Las caracteristicas seleccio-
nadas deben ser robustas frente a la variabi-
lidad entre proveedores y centros, manteniendo
las caracteristicas principales y armonizando sus
propiedades mediante métodos como ComBat
(28) (Figura 2).
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Figura 2. La segmentacion automdtica del tumor pancredtico y la extraccién de sus caracteristicas radidmicas permiten
construir modelos para la prediccién de resultados clinicos tan importantes como la agresividad tumoral expresada como la

expectativa de vida asociada al tumor.

Desarrollo del modelo

La relacidén entre las caracteristicas detectadas
y los resultados esperados puede estable-
cerse mediante diversos métodos de aprendi-
zaje (Figura 2). La clasificacién supervisada
implica la identificacién previa de etiquetadas
asignadas a una clase esperada y la utiliza-
cién de andlisis estadisticos, reconocimiento de
patrones o aprendizaje automadtico. La clasifi-
cacion no-supervisada obtiene la clasificacidon
asociativa mediante técnicas de agrupamiento
(clustering) sobre conjuntos no etiquetados.
También se han desarrollado recientemente
variantes semi-supervisadas (27).

Los modelos radidémicos han demostrado valor
prondstico para conocer la supervivencia
global en pacientes con PDAC resecable y
para estratificar los pacientes resecables por
el riesgo de recaida posquirdrgica (29,30). La
implementacién de modelos de aprendizaje por
transferencia basados en CNN presentan un
rendimiento que mejora significativamente el
de los estudios radiomicos estandares (31). Los
enfoques de Machine Learning y los analisis
agnosticos de alto rendimiento han aumentado el
poder predictivo de los modelos a costa de una
menor comprension biolégica de su mecanismo.

Esta validaciéon biolégica es wuna necesidad
indiscutible para la toma de decisiones clinicas
(32).

Validacién Biologica y Clinica

La firma radiémica se puede describir como
el modelo que utiliza datos radiémicos para
predecir en un tumor un evento biolégico (como
la hipoxia) o clinico (como la supervivencia)
particular (Figura 2). Para ser reproducible y
fiable, la firma debe estar validada sobre casos
independientes y equilibrados, no utilizados en
su construccion. Debe también enlazarse con
una informacién patoldgica o correlato bioldgico
relevante (13,19-21).

A continuacién se comentan y revisan algunos
candidatos radiémicos recientes.

ALGUNOS CANDIDATOS PREDICTORES

En su estadificacién, un modelo de regresiéon
logistica multivariante utilizando caracteristicas
radidomicas de imagenes TC-C en fase venosa estimé
la invasiéon de la vena mesentérica superior con
alta precision (AUC=0,75). Aunque no validado,
el estudio empled una serie de 181 pacientes y
mejor6 la predicciéon de resecabilidad (33). En
un estudio de 194 pacientes, el analisis radiémico
del espacio perivascular de la arteria mesentérica
superior evidencié que un modelo con 5 caracte-
risticas radiomicas (dngulo mdaximo de abrazo,
didmetro maximo, distancia minima, desviacién



absoluta media robusta del logaritmo, y correla-
cion de la matriz de co-ocurrencia del nivel de gris
cuadrado) presenta un rendimiento significativa-
mente mejor en comparacion con la evaluacion del
radidlogo (AUC=0,71 vs 0,54) (34). Si se validan,
estos resultados mejoraran el rendimiento en la
prediccion de la reseccion completa RO, incluso
después de la quimioterapia neoadyuvante. En otra
serie de 131 pacientes con ACDP, varias caracteris-
ticas de textura se asociaron con tumores agresivos,
alto grado tumoral, alto riesgo de infiltracidn,
enfermedad ganglionar, invasion linfovascular e
invasion perineural (35).

La afectacion ganglionar es un predictor indepen-
dientes de supervivencia. La lectura estdndar de los
estudios TC-C tiene una baja sensibilidad y valor
predicho para detectar la afectacidon linfatica. En
una serie de 225 pacientes con ACDP, un modelo de
regresion logistica multivariante con 12 caracteris-
ticas radiomicas se asocid significativamente con
afectacion linfatica, aunque sin validacion externa
(36). Otro estudio con 159 pacientes selecciond
15 caracteristicas radiémicas para construir un
modelo combinando firma radiémica, adenopa-
tias y grado patoldgico para discriminar metastasis
linfaticas (AUC=0,94 en entrenamiento y 0,91 en
validacién interna) (37). Otro estudio con 130
pacientes mostré que una firma con 4 caracteris-
ticas radiomicas se asocid significativamente con
metastasis ganglionares (AUC=0,80 en entrena-
miento y 0,78 en validacion) (38).

Laradidmica permite también estimar el desarrollo
de metastasis. Una serie de 147 pacientes mostro
que la integraciéon en un modelo de Machine
Learning de un marcador bioquimico (CA.19-9), un
hallazgo radiolégico (necrosis) y una caracteristica
radidémica (relacion superficie/volumen) se asocia
significativamente con la aparicién de metdstasis
en los 12 meses posteriores a la cirugia, pudiendo
ser un indicador de quimioterapia neoadyuvante
como primera linea de tratamiento (30).

Dado que el tamaiio y estadio tumorales tienen una
correlaciéonimperfectaconlastasasdesupervivencia
a largo plazo, las predicciones prondsticas en
pacientes con ACDP son inciertas. Las firmas
radidémicas pueden ayudar en este contexto. Las
caracteristicas de textura como la hipoatenuacion,
homogeneidad, desviacion estandar y asimetria se
asociaron con una menor supervivencia general
en pacientes con lesiones irresecable tratados con
quimioterapia (39). Otro estudio multicéntrico con
98 pacientes como cohorte de validacion demostro
que una firma radiémica tiene valor prondstico para
supervivencia global (HR=1,56-1,35) (29). En otra
serie de 116 pacientes, las caracteristicas GLRLM
(grey-level run-length matrix) de heterogeneidad se
relacionaron con una peor supervivencia (40). En
un estudio mas amplio con 401 pacientes (151 para
entrenamiento, 150 para ajuste y 100 para validacion
externa), la firma radiémica con un modelo support
vector machine diferencié supervivencias con una
precision aceptable (AUC=0.96, 0.91 y 0.77, para
cohortes de entrenamiento, ajuste y validacion,
respectivamente) (41).
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Respecto a la radiémica profunda, las caracte-
risticas obtenidas en 111 pacientes con redes
neuronales y aprendizaje de transferencia se
relacionaron con el tiempo de supervivencia,
aunque sin validacién (42). Los modelos
Machine Learning con IA se han empleado para
predecir la respuesta, progresidn y supervivencia
general de estos pacientes (43). Un modelo
con redes neuronales basado en la arquitec-
tura LeNet presenté un AUC de 0,74 (p<0,001)
para diferenciar a los pacientes tras neoady-
uvancia con respuesta patoldgica (grados de
regresion tumoral 0-2) de aquellos sin respuesta
(regresion tumoral grado 3). Cuando este modelo
incorpora un 10% de disminucién del CA.19-9,
el rendimiento diagndstico aumenta significati-
vamente (AUC=0,79) (44). Si estos resultados se
validaran, podria implementarse para limitar la
duracién de la neoadyuvancia, la necesidad de
radioterapia adicional y las cirugias innecesarias.
Del mismo modo, un modelo Machine Learning
de prediccién tras quimiorradioterapia en una
serie de 50 pacientes utilizé los cambios en las
caracteristicas radiomicas del tumor (delta-
radidmica) para crear una firma con 13 propie-
dades y diferenciar los respondedores (AUC=0,94
en la cohorte de validacion) (45). El andlisis de
la sarcopenia evaluada por una red neuronal
también ha mostrado una asociacién significa-
tiva con la mortalidad (HR=1,58) (46).

PROPUESTA DE MANEJO DEL PACIENTE CON ACDP

Ante una tumoraciéon pancreatica, la biopsia
guiada por ecografia y la TC-C son imprescindi-
bles para guiar la mejor opcidén de tratamiento.
Los diferentes perfiles moleculares y mutaciones
permiten identificar pacientes que puedan benefi-
ciarse de terapias médicas dirigidas. Los tumores
con un comportamiento bioldgico altamente
agresivo (como un CA.19-9 elevado) podrian
beneficiarse de una quimioterapia neoadyu-
vante en lugar de una cirugia inicial para evitar
una recurrencia temprana. Aunque todavia en
uso experimental, existen soluciones de IA que
permiten la segmentacién de pancreas y sus
tumores, asi como la extracciéon de caracteris-
ticas radiémicas y radiémicas profundas (47). Las
redes neuronales convolucionales aplicadas a las
imagenes TC-C proporcionan una segmentaciéon
razonablemente precisa y una deteccion del cancer
con una alta sensibilidad, incluso en tumores
pequeiios (47). Las firmas radidmicas pueden
contribuir en la definicidén de estos fenotipos mas
agresivos permitird adaptar mejor los enfoques
de quimioterapia, quimiorradiacién, e inmuno-
terapia dirigida para mejorar la supervivencia
de los pacientes (12,48). Este fenotipado pronds-
tico podria ayudar a clasificar la lesién (agresi-
vidad, vias moleculares), predecir la respuesta al
tratamiento y el desarrollo de complicaciones. La
imagen computacional también permitira identi-
ficar los distintos habitats y subpoblaciones
tumorales para dirigir el tratamiento.
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CONCLUSIONES

El ACDP presenta una baja incidencia, alta
mortalidad y gran variabilidad en su expresion.
Los estudios observacionales sobre datos permiten
reclutar suficientes casos para evaluar si la exposi-
cién a un fenotipo radiémico determinado precisa
el tratamiento en un paciente dado (47,49,50). Si se
demuestran ttiles, estos resultados deben validarse en
ensayos clinicos (51,52). Las soluciones de IA identi-
fican y segmentan los tumores, extrayendo informa-
cion sobre la agresividad tumoral y las respuesta
esperadas al tratamiento.
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