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Resumen
La Tomografía Computarizada (TC) estratif ican a los pacientes con adenocar-
cinoma ductal pancreático (ACDP) en categorías según si el  tumor es 
resecable, resecable limítrofe, o inicialmente irresecable o metastásico. En 
los informes de estas exploraciones los radiólogos utilizan plantil las estruc-
turadas para garantizar que la información generada sea completa, aunque se 
reconoce la dif icultad para identif icar las infi ltraciones iniciales de las estruc-
turas adyacentes al tumor y las metástasis de pequeño tamaño. La radiómica 
se considera como una herramienta potencialmente útil  para determinar la 
agresividad del tumor y construir modelos clínicos predictivos. Si estas f irmas 
radiómicas se validan como biomarcadores pronósticos y predictivos, podrán 
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 perfi l  biológico de agresi-
vidad combinando características clínicas, semánticas y radiómicas. A pesar 
de los resultados esperanzadores, las principales limitaciones de la imagen 
cuantitativa para su uso clínico se deben a la inestabilidad de las medidas y 
la diversidad de imágenes obtenidas (equipos y protocolos diferentes) que 
dif icultan la generalización de los resultados obtenidos. La disponibilidad de 
repositorios con imágenes normalizadas y anotadas, de diversos centros, con 
datos asociados (clínicos, moleculares, genéticos) y junto a la radiómica y la 
inteligencia artif icial permitirán la predicción del comportamiento de estos 
tumores al momento del diagnóstico. Para su validación se necesita su valida-
ción en cohortes totalmente independientes y modelos de inferencia causal.

Abstract
Computed tomography (CT) scans stratif ied patients with pancreatic ductal 
adenocarcinoma (PDA) into categories based on whether the tumor is expected 
to be resectable, borderline resectable, initial ly unresectable, or metastatic. 
When reporting these exams, radiologists use structured templates to ensure 
that the generated information is complete, although the diff iculty in identifying 
initial microscopic infi ltrations 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 diff icult 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 artif icial intelligence tools,  wil l  al low 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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El adenocarcinoma ductal pancreático (ACDP) 
es un cáncer 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 observación incidental en un 
examen radiológico no dirigido al páncreas o al 
detectar un aumento del CA.19-9 en un análisis 
de sangre. Este tumor es biológicamente agresivo, 
con una pobre vascularización, un microambiente 
bajo en oxígeno y nutrientes, y un marcado estroma 
desmoplástico (1,2). Además, estos tumores 
presentan una alta heterogeneidad genómica, 
principalmente centrada en K RAS, CDKN2A/p16, 
TP53 y SMAD4/PDC4 (3,4). 

Los estudios de Tomografía Computarizada con 
contraste intravenoso (TC-C) localizan la lesión, 
establecen un diagnóstico diferencial, definen 
su forma y tamaño, la infiltración de estructuras 
adyacentes, y la extensión a distancia, guiando la 
toma de decisiones terapéuticas en las sesiones 
multidisciplinares. Aunque las lesiones pancreá-
ticas pueden detectarse con ecografía, la TC-C 
define con mayor precisión la extensión local 
del tumor (invasión de planos circundantes, 
vasos sanguíneos y órganos) y la existencia de 
metástasis (vía linfática y hematológica) (5,6). La 
utilización de TC-C espectral mejora la detección 
y visibilidad de las lesiones con reconstrucciones 
de bajo kilovoltaje (7). La tomografía por emisión 
de positrones (PET/TC) suele limitarse al análisis 
de la recurrencia tumoral y en el seguimiento tras 
la terapia adyuvante. La resonancia magnética 
(RM) se utiliza para analizar las tumoraciones 
quísticas y en el preoperatorio de metástasis 
hepáticas con imágenes potenciadas en difusión 
y tras administrar un contraste hepatoespecífico. 
Estas metástasis síncronas están presentes hasta en 
un 10% de los pacientes con un estudio de TC-C 
negativo (5,8).

Las imágenes TC-C se obtienen en las fases 
arterial y venosa, definiendo al tumor, la afecta-
ción arterial y venosa circundante, los ganglios 
regionales y las metástasis a distancia, princi-
palmente en hígado, peritoneo y pulmón (6). 
Con ello se estadifica al paciente en resecable, 
posiblemente resecable, localmente avanzado 
no resecable, o metastásico; y se define si debe 
tratarse con neoadyuvancia, cirugía, quimiorra-
diación, quimioterapia paliativa, tratamientos 
dirigidos o inmunoterapia (9,10). Recientemente 
se incluyen también fármacos inhibidores de los 
puntos de control inmunitario (immune check-
points), y dirigidos al microambiente tumoral y su 
estroma desmoplástico (10,11). 

Para precisar mejor el tratamiento es importante 
conocer la agresividad biológica y la estadificación 
de la enfermedad microscópica. Determinar con 
fiabilidad la agresividad tumoral, la microinva-

sión arterial y la presencia de pequeñas metástasis 
a distancia delimitará mejor el tratamiento inicial 
y su respuesta, así como el pronóstico esperado 
a medio y largo plazo (tiempo hasta recurrencia 
local, tiempo hasta metástasis a distancia, 
supervivencia libre de progresión, supervivencia 
global) (9-12).

En esta medicina de precisión se cuenta con 
la radiómica y el análisis genómico de las 
lesiones. Con la imagen cuantitativa se extraen 
características de los tumores para construir 
modelos predictivos como firmas radiómicas, 
o expresiones fenotípicas, con las que estimar 
resultados como la resecabilidad y la agresiv-
idad (13,14). Además, la inteligencia artifi-
cial (IA) genera modelos predictivos basados en 
datos radiómicos, genómicos y clínicos, e incluso 
extrae características radiómicas profundas que 
predicen directamente un evento clínico o el 
mejor tratamiento (15-17).

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

La radiómica analiza las imágenes para rastrear 
procesos biológicos locales que estén vinculados 
con comportamientos tumorales o resultados 
clínicos concretos (19,20). Estos biomarcadores 
fenotípicos de imágenes cuantifican y representan 
una propiedad biológica específica del tumor 
como indicador sustituto. Para ser clínicamente 
útiles, deben mejorar los resultados de las evalua-
ciones en uso. En la mayoría de situaciones, son 
los modelos multivariantes los mejores estima-
dores al reconocer la complejidad de la biología 
tumoral (13,18,21). 

Veamos el f lujo adecuado y necesario para la 
extracción de datos radiómicos y la construcción 
de modelos de predicción clínica. 

Preparación de las imágenes

En la práctica clínica las imágenes de TC-C se 
obtienen con equipos, protocolos de adquisición 
(energía, modulación, f i ltros) y administra-
ciones de contraste (medio de contraste, concen-
tración de yodo, dosis,  f lujo, fases dinámicas) 
diferentes. Antes de que estas imágenes puedan 

INTRODUCCIÓN

E X T R ACC I Ó N D E DATO S R A D I Ó M I CO S CO M O B I O M A R-
C A D O R E S D E I M AG E N
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evaluarse como "datos",  deben armonizarse 
(Figura 1).  Esta transformación pretende eliminar 
estos factores de confusión para armonizar la 
información. En el proceso se involucran tanto 
métodos de dominio de características (identifi-
cación de características reproducibles, eliminar 
el ruido, redimensionar los vóxeles, normalizar la 
señal) como soluciones avanzadas de dominio de 
imágenes (técnicas de aumento de datos y transfe-
rencia de estilo basada en IA para la síntesis de 
imágenes en un marco común). 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 
combinación de ambas (22-24).

Segmentación tumoral

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

del páncreas, este cambio de dominio incluyó 
también al páncreas como dominio fuente y al 
tumor como dominio objetivo. Este método de 
adaptación combina el aprendizaje por transfe-
rencia y el autoaprendizaje guiado por incerti-
dumbre, logrando una precisión muy alta con 
muy pocos datos para su ajuste. Esta segmenta-
ción puede extenderse a los ganglios linfáticos y 
las metastásicas distantes.

Características radiómicas

El análisis computacional de la imagen digital 
permite extraer muchos datos de la distribu-
ción de la señal (13,18). Extraer estas caracterís-

ticas radiómicas tiene el peligro del sobreajustar 
los modelos predictivos por la maldición de la 
dimensionalidad. Por ello, las variables extraídas 
deben limitarse a las reproducibles, relevantes 
y no redundantes. Para reducir esta dimensio-
nalidad puede emplear la selección estadística 
o paso-a-paso de características, algoritmos de 
proyecciones multivariantes como el análisis de 
componentes principales o la factorización de 
matriz no negativa restringida, y las técnicas de 
aprendizaje (27). Las características seleccio-
nadas deben ser robustas frente a la variabi-
lidad entre proveedores y centros, manteniendo 
las características principales y armonizando sus 
propiedades mediante métodos como ComBat 
(28) (Figura 2). 

Figura 1.  Las imágenes de Tomografía Computarizada con contraste (TC-C) deben normalizarse y prepararse antes de la 
segmentación del tumor para garantizar que la extracción de características radiómicas es robusta y reproducible, e indepen-
diente de tipo de equipamiento, protocolo y reconstrucción.
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Desarrollo del modelo

La relación entre las características detectadas 
y los resultados esperados puede estable-
cerse mediante diversos métodos de aprendi-
zaje (Figura 2). La clasificación supervisada 
implica la identificación previa de etiquetadas 
asignadas a una clase esperada y la utiliza-
ción de análisis estadísticos, reconocimiento de 
patrones o aprendizaje automático. La clasifi-
cación no-supervisada obtiene la clasificación 
asociativa mediante técnicas de agrupamiento 
(clustering) sobre conjuntos no etiquetados. 
También se han desarrollado recientemente 
variantes semi-supervisadas (27).

Los modelos radiómicos han demostrado valor 
pronóstico para conocer la supervivencia 
global en pacientes con PDAC resecable y 
para estratificar los pacientes resecables por 
el riesgo de recaída posquirúrgica (29,30). La 
implementación de modelos de aprendizaje por 
transferencia basados en CNN presentan un 
rendimiento que mejora significativamente el 
de los estudios radiómicos estándares (31). Los 
enfoques de Machine Learning  y los análisis 
agnósticos de alto rendimiento han aumentado el 
poder predictivo de los modelos a costa de una 
menor comprensión biológica de su mecanismo. 

Esta validación biológica es una necesidad 
indiscutible para la toma de decisiones clínicas 
(32).

Validación Biológica y Clínica 

La firma radiómica se puede describir como 
el modelo que utiliza datos radiómicos para 
predecir en un tumor un evento biológico (como 
la hipoxia) o clínico (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 construcción. Debe también enlazarse con 
una información patológica o correlato biológico 
relevante (13,19-21).

A continuación se comentan y revisan algunos 
candidatos radiómicos recientes.

En su estadificación, un modelo de regresión 
logística multivariante utilizando características 
radiómicas de imágenes TC-C en fase venosa estimó 
la invasión de la vena mesentérica superior con 
alta precisión (AUC=0,75). Aunque no validado, 
el estudio empleó una serie de 181 pacientes y 
mejoró la predicción de resecabilidad (33). En 
un estudio de 194 pacientes, el análisis radiómico 
del espacio perivascular de la arteria mesentérica 
superior evidenció que un modelo con 5 caracte-
rísticas radiómicas (ángulo máximo de abrazo, 
diámetro máximo, distancia mínima, desviación 

Figura 2. La segmentación automática del tumor pancreático y la extracción de sus características radiómicas permiten 
construir modelos para la predicción de resultados clínicos tan importantes como la agresividad tumoral expresada como la 
expectativa de vida asociada al tumor.

ALGUNOS CANDIDATOS PREDICTORES
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absoluta media robusta del logaritmo, y correla-
ción de la matriz de co-ocurrencia del nivel de gris 
cuadrado) presenta un rendimiento significativa-
mente mejor en comparación con la evaluación del 
radiólogo (AUC=0,71 vs 0,54) (34). Si se validan, 
estos resultados mejorarán el rendimiento en la 
predicción de la resección completa R0, incluso 
después de la quimioterapia neoadyuvante. En otra 
serie de 131 pacientes con ACDP, varias caracterís-
ticas de textura se asociaron con tumores agresivos, 
alto grado tumoral, alto riesgo de infiltración, 
enfermedad ganglionar, invasión linfovascular e  
invasión perineural (35). 

La afectación ganglionar es un predictor indepen-
dientes de supervivencia. La lectura estándar de los 
estudios TC-C tiene una baja sensibilidad y valor 
predicho para detectar la afectación linfática. En 
una serie de 225 pacientes con ACDP, un modelo de 
regresión logística multivariante con 12 caracterís-
ticas radiómicas se asoció significativamente con 
afectación linfática, aunque sin validación externa 
(36). Otro estudio con 159 pacientes seleccionó 
15 características radiómicas para construir un 
modelo combinando firma radiómica, adenopa-
tías y grado patológico para discriminar metástasis 
linfáticas (AUC=0,94 en entrenamiento y 0,91 en 
validación interna) (37). Otro estudio con 130 
pacientes mostró que una firma con 4 caracterís-
ticas radiómicas se asoció significativamente con 
metástasis ganglionares (AUC=0,80 en entrena-
miento y 0,78 en validación) (38).

La radiómica permite también estimar el desarrollo 
de metástasis. Una serie de 147 pacientes mostró 
que la integración en un modelo de Machine 
Learning de un marcador bioquímico (CA.19-9), un 
hallazgo radiológico (necrosis) y una característica 
radiómica (relación superficie/volumen) se asocia 
significativamente con la aparición de metástasis 
en los 12 meses posteriores a la cirugía, pudiendo 
ser un indicador de quimioterapia neoadyuvante 
como primera línea de tratamiento (30).

Dado que el tamaño y estadio tumorales tienen una 
correlación imperfecta con las tasas de supervivencia 
a largo plazo, las predicciones pronósticas en 
pacientes con ACDP son inciertas. Las firmas 
radiómicas pueden ayudar en este contexto. Las 
características de textura como la hipoatenuación, 
homogeneidad, desviación estándar y asimetría 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 validación demostró 
que una firma radiómica tiene valor pronóstico para 
supervivencia global (HR=1,56-1,35) (29). En otra 
serie de 116 pacientes, las características GLRLM 
(grey-level run-length matrix) de heterogeneidad se 
relacionaron con una peor supervivencia (40). En 
un estudio más amplio con 401 pacientes (151 para 
entrenamiento, 150 para ajuste y 100 para validación 
externa), la firma radiómica con un modelo support 
vector machine diferenció supervivencias con una 
precisión aceptable (AUC=0.96, 0.91 y 0.77, para 
cohortes de entrenamiento, ajuste y validación, 
respectivamente) (41). 

Respecto a la radiómica profunda, las caracte-
rísticas obtenidas en 111 pacientes con redes 
neuronales y aprendizaje de transferencia se 
relacionaron con el tiempo de supervivencia, 
aunque sin validación (42). Los modelos 
Machine Learning  con IA se han empleado para 
predecir la respuesta, progresión y supervivencia 
general de estos pacientes (43). Un modelo 
con redes neuronales basado en la arquitec-
tura LeNet presentó un AUC de 0,74 (p<0,001) 
para diferenciar a los pacientes tras neoady-
uvancia con respuesta patológica (grados de 
regresión tumoral 0-2) de aquellos sin respuesta 
(regresión tumoral grado 3). Cuando este modelo 
incorpora un 10% de disminución del CA.19–9, 
el rendimiento diagnóstico aumenta significati-
vamente (AUC=0,79) (44). Si estos resultados se 
validaran, podría implementarse para limitar la 
duración de la neoadyuvancia, la necesidad de 
radioterapia adicional y las cirugías innecesarias. 
Del mismo modo, un modelo  Machine Learning 
de predicción tras quimiorradioterapia en una 
serie de 50 pacientes utilizó los cambios en las 
características radiómicas del tumor (delta-
radiómica) para crear una firma con 13 propie-
dades y diferenciar los respondedores (AUC=0,94 
en la cohorte de validación) (45). El análisis de 
la sarcopenia evaluada por una red neuronal 
también ha mostrado una asociación significa-
tiva con la mortalidad (HR=1,58) (46).

Ante una tumoración pancreática, la biopsia 
guiada por ecografía y la TC-C son imprescindi-
bles para guiar la mejor opción de tratamiento. 
Los diferentes perfiles moleculares y mutaciones 
permiten identificar pacientes que puedan benefi-
ciarse de terapias médicas dirigidas. Los tumores 
con un comportamiento biológico altamente 
agresivo (como un CA.19-9 elevado) podrían 
beneficiarse de una quimioterapia neoadyu-
vante en lugar de una cirugía inicial para evitar 
una recurrencia temprana. Aunque todavía en 
uso experimental, existen soluciones de IA que 
permiten la segmentación de páncreas y sus 
tumores, así como la extracción de caracterís-
ticas radiómicas y radiómicas profundas (47). Las 
redes neuronales convolucionales aplicadas a las 
imágenes TC-C proporcionan una segmentación 
razonablemente precisa y una detección del cáncer 
con una alta sensibilidad, incluso en tumores 
pequeños (47). Las firmas radiómicas pueden 
contribuir en la definición de estos fenotipos más 
agresivos permitirá adaptar mejor los enfoques 
de quimioterapia, quimiorradiación, e inmuno-
terapia dirigida para mejorar la supervivencia 
de los pacientes (12,48). Este fenotipado pronós-
tico podría ayudar a clasificar la lesión (agresi-
vidad, vías moleculares), predecir la respuesta al 
tratamiento y el desarrollo de complicaciones. La 
imagen computacional también permitirá identi-
ficar los distintos hábitats y subpoblaciones 
tumorales para dirigir el tratamiento.

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

El artículo se ha realizado con la colaboración y las 
aportaciones de Leonor Cerdá-Alberich (Grupo 
de Investigación Biomédica en Imagen GIBI230, 
Instituto de Investigación Sanitaria La Fe), 
Alexandre Pérez-Girbés (Servicio de Radiología, 
Hospital Universitario y Politécnico La Fe), 
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