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RESUMEN

Aunque la inteligencia artificial (Al, del inglés artificial intelligence)
comenzé su desarrollo hace ya bastante afios no ha sido hasta la
Ultima década cuando ha experimentado un espectacular avance en
el campo de la Medicina. Su aplicacién en Hepatologia es de especial
relevancia para el estudio del hepatocarcinoma (HCC), debido a sus
particulares caracteristicas radioldgicas, que permiten su diagnostico
sin estudios histoldgicos, aunque la interpretacién de imagenes no es
facil debido al hecho de que varian a lo largo del transcurso de la
enfermedad, con el prondstico y la respuesta al tratamiento siendo
condicionadas por multiples factores. Todo ello condiciona una gran
cantidad de datos en los que la Al tiene un papel esencial a la hora de
analizarlos, ayudando en la toma de decisiones y en salvar las
limitaciones de la evaluacién humana.

Sin embargo, de ello surge la necesidad de estudios prospectivos bien
diseffiados que eviten posibles sesgos que puedan afectar a la
interpretabilidad de las imagenes, lo que afectaria tanto a la
aceptacidon como a la aplicacién de estos modelos. Los profesionales
ahora deben entender lo util de estas técnicas, asi como sus

fortalezas y debilidades.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Machine learning. Carcinoma
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ABSTRACT

Although artificial intelligence (Al) was initially developed many years
ago, it has experienced spectacular advances over the last 10 years
in the field of Medicine. Its application in Hepatology is especially
relevant for the study of hepatocellular carcinoma (HCC), due to its
particular radiological characteristics which allow its diagnosis without
histological studies, although the interpretation of images is not easy
due to the fact that they vary over the course of the disease, with

both prognosis and treatment response being conditioned by multiple



factors. All these conditions a vast amount of data in which Al plays a
key role in analyzing, helping both decision-making and overcoming
the limitations of human evaluation.

However, the need for well-designed prospective studies arises in
order to avoid any possible bias that may affect the interpretability of
the images, thus impairing both acceptance and application of this
models. Professionals now need to understand the usefulness of these

techniques, as well as their strengths and limitations.

Keywords: Artificial intelligence. Machine learning. Hepatocellular

carcinoma. Diagnosis. Treatment. Prognostic.

INTRODUCCION

En la actual era del big data, |la necesidad del manejo eficiente de la
ingente cantidad de informacién disponible ha propiciado el desarrollo
y la aplicacidon de la Al y sus técnicas en el escenario de la actual
Medicina. Aunque el concepto de Al surgié ya en los afios 50 del
pasado siglo no ha sido hasta recientemente en la Ultima década
cuando ha experimentado su verdadero avance (1).

El término de Al hace referencia a todos a aquellos programas
informaticos que tratan de reproducir las funciones cognitivas
humanas como el aprendizaje y la resolucién de problemas. Dentro
de la Al se desarrollé inicialmente el aprendizaje automatico (ML, frl
inglés, machine learning) como una rama de la misma que partiendo
del analisis de datos trata de crear algoritmos que detectan patrones
de comportamiento partir de los cuales permiten establecer modelos
predictivos. Métodos de ML tales como support vector machines
(SVM), artificial neural networks (ANNs) o classification and regression
trees (CART) se han aplicado en multiples estudios en Medicina. El
avance informatico experimentado en la Ultima década ha permitido
la aparicién del aprendizaje profundo (DL, deep learning) como un

nuevo modelo de ML que ha posibilitado el desarrollo de algoritmos



de redes neuronales multicapa, con técnicas como la red neuronal
convolucional (CNN, del inglés convolutional neural network), una red
neuronal artificial, que ha demostrado una gran utilidad en el analisis
de imégenes radioldgicas (2,3).

Por otro lado, aunque la aplicacion de la Al en diversos campos de la
Medicina ha demostrado resultados prometedores debemos ser
conscientes de sus limitaciones. El tipo retrospectivo de muchos de
estos estudios y el empleo de bases de datos no totalmente
adecuadas, con los inherentes sesgos que conllevan pueden
condicionar la precision de la Al. Por ello son necesarios el desarrollo
de estudios prospectivos, bien disefados, multicéntricos, libres de
sesgos que puedan condicionar su interpretabilidad y limitar su
aceptacion y aplicacién en la practica clinica, sin olvidar otros
aspectos como el coste efectividad, la necesaria regulaciéon por las
autoridades sanitarias y los condicionantes éticos.

En el campo de la Hepatologia la Al se ha aplicado para el
diagnodstico, tratamiento y prediccién del pronéstico de distintas
patologias, con especial relevancia en su aplicacién en el estudio del
hepatocarcinoma (HCC) por tratarse de un tumor muy frecuente, con
unas particularidades en su comportamiento radiolégico que permite
su diagnostico sin necesidad de estudio histoldégico, por lo que cobra
especial importancia el andlisis de las pruebas de imdgenes cuya
interpretaciéon no siempre es facil, ademas de su variabilidad en su
evolucion clinica, prondstico y respuesta al tratamiento, que ademas
viene condicionado por multiples factores. Todo ello determina que se
disponga de una gran cantidad de datos en cuya integracién y
analisis eficiente se han aplicado las técnicas de Al dando lugar al
desarrollo de numerosos estudios que nos van ayudar en la toma de
decisiones y en salvar las limitaciones de la evaluacion humana (3-5).
La figura 1 muestra la aplicacion de la Al en el enfoque del CHC.
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Fig. 1. Aplicacién de la Al en el enfoque del CHC. Fuente: elaboracién

propia.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL DIAGNOSTICO DEL
HEPATOCARCINOMA

En el ambito de la oncologia hepatica la aplicacién de técnicas de Al
en los métodos diagndsticos habituales es prometedora, aumentando
el rendimiento y la precisién diagnéstica principalmente de estudios

radioldgicos, pero también de los histoldgicos o genéticos.

Ecografia abdominal

El HCC se desarrolla generalmente, aunque no exclusivamente, sobre
higado cirrético, por ello en los pacientes con cirrosis hepatica,
siguiendo las recomendaciones de las diferentes guias de practica
clinica, se realizan ecografias abdominales periddicas, considerado el
método de eleccidon para el screening de lesiones ocupantes de
espacio. Por tanto, la ecografia constituye la principal herramienta en

la valoracién de la enfermedad hepatica y en la deteccién de lesiones



de nueva aparicién, pero su interpretacién puede ser dificil y presenta
variabilidad interobservador.

Respecto a la valoracion de la hepatopatia subyacente, Barthi y cols.
proponen un modelo de ANN para diferenciar 4 estadios de la
enfermedad hepatica a través del andlisis de datos obtenidos de la
imagen ecografica: higado normal, hepatopatia crénica, cirrosis y
hepatocarcinoma. La precision del modelo fue del 96,6 % (6).

Liu y cols. exponen un algoritmo de clasificacién de imagenes
ecograficas que seleccionan la capsula hepatica para establecer la
presencia de cirrosis incluso en estadios precoces, cuando los
hallazgos habitualmente valorados por el radiélogo como un contorno
hepatico nodular, aumento de calibre de la porta o esplenomegalia,
aun no son evidentes. Utilizando su analisis de la morfologia de la
capsula hepatica determinan la presencia o ausencia de cirrosis con
un area bajo la curva de 0,968 (7).

En cuanto a la caracterizacién de una lesidén hepética a través de la
ecografia, el rendimiento humado es limitado. Schamuch y cols.
disefian un sistema de aprendizaje profundo capaz de detectar y
clasificar las lesiones hepdticas en benignas y malignas. Tras un
entrenamiento supervisado utilizando una base de 367 imagenes
junto a anotaciones del radidlogo, el algoritmo resultante consigue la
deteccidn y caracterizacién de las lesiones con un ROC medio de
0,93y 0,916 respectivamente. Aunque precisa ser validado, el
método podria incrementar el rendimiento diagnéstico del ultrasonido
(8). Yang y cols., en un estudio multicéntrico empleando un modelo
de CNN para diferenciar lesiones hepdticas benignas y malignas,
obtuvieron un ROC de 0,92 y una precisién diagndstica comparable al
obtenido con la tomografia axial computarizada (TAC) con contraste y
ligeramente inferior al obtenido con la resonancia magnética (9).

La Al también se ha aplicado a la ecografia con contraste mejorando
su capacidad para diferenciar lesiones hepaticas benignas de
malignas. Guo y cols. demuestran que el aprendizaje profundo

aplicado al comportamiento de las lesiones hepaticas en la ecografia



con contraste (C-US, del inglés contrast ultrasound) en 3 fases
(arterial, portal y tardia) aumentan la precisidon, la sensibilidad y la
especificidad del estudio (10). En otro estudio multicéntrico reciente
un modelo basado en C-US ha demostrado un rendimiento
significativamente mejor (precisién de 0,85 a 0,86) que los radiélogos
C-US junior (0,59-0,73), y un rendimiento comparable al de los
radiélogos C-US senior (0,79-0,85) y radidélogos de resonancia
magnética (MR, del inglés magnetic resonance) senior (0,82-
0,86) para la clasificacion multiple precisa de las lesiones focales

hepaticas (11).

Tomografia computarizada de abdomen con contraste
intravascular (1V)

Cuando en la ecografia de seqguimiento se detecta una lesién hepatica
de novo, se procede a la realizaciéon de otras pruebas de imagen,
principalmente tomografia computarizada con contraste (CT, del
inglés contrast-enhanced computed tomography) o MR para una
valoracién mas precisa. El comportamiento radiolégico de las lesiones
hepaticas en el estudio dinamico con CT o MR es dutil para su
caracterizacion. Si una lesién hepatica mayor de 1 cm cumple
criterios radioldgicos, casi patognomodnicos de hepatocarcinoma tales
como la presencia de hipercaptacion en fase arterial y lavado tardio
en fase portal en un paciente cirrético, no son precisos mas estudios
para su diagndstico ni confirmaciéon histolégica. Sin embargo, en
muchas ocasiones los nédulos hepaticos presentan un
comportamiento indeterminado en la CT y es precisa la realizacién de
una biopsia de la lesién o un seguimiento estrecho con la necesidad
de un elevado numero de exploraciones y la posibilidad de no
diagnosticar a tiempo una lesién maligna. En este sentido, Mokrane y
cols. (12) analizan de forma retrospectiva 178 pacientes con cirrosis
hepatica y nddulos hepaticos en los que los criterios LIRADS (Liver
Imaging Reporting and Data System) no fueron capaces de distinguir

los neoplasicos de los no neoplasicos, por lo que precisaron biopsia. El



77 % fueron malignos en la biopsia. Utilizando técnicas de
aprendizaje profundo para clasificar nédulos en HCC y no HCC
consiguen area bajo la curva (AUC) de 0,70 IC 95 %.

Yasaka y cols. (13) realizan un estudio retrospectivo para analizar el
rendimiento de una ANN, compuesta por 3 capas, en la clasificacion
de masas hepaticas mediante CT con contraste en 5 categorias:
categoria A, hepatocarcinoma tipico; categoria B, tumores malignos
diferentes al HCC (colangiocarcinoma, hepatocolangiocarcinoma o
metastasis); categoria C, masas indeterminadas, nddulos displasicos
o HCC temprano y masas benignas diferentes de quistes o
hemangiomas; categoria D, hemangiomas; y categoria E, quistes.
Tras un entrenamiento  supervisado utilizando mas de
55 000 conjuntos de imagenes, obtienen una elevada precisién en la
clasificaciéon de las lesiones hepaticas, sobre todo en la diferenciacion
de las categorias A-B de C-D. Estudios recientes obtienen resultados
en la misma linea (14,15).

Cuantificar la carga tumoral puede resultar Util sobre todo en la
deteccion de recidiva de tumores en los CT de seguimiento. Dado que
los tumores recidivados pueden ser pequenos y pasar desapercibidos,
Vivanti y cols. describen un método de deteccién automatica de
recidiva, basandose en la apariencia inicial del tumor, su
comportamiento en CT y la cuantificacién de la carga tumoral basal y
en el seguimiento. EI método presentd una elevada tasa de
verdaderos positivos en la identificacién de recurrencia tumoral con
una precisiéon del 86 % (16).

La segmentacion hepatica es de gran importancia para la valoracion
de lesiones hepaticas y la planificacién del tratamiento idéneo, pero
la segmentacidén manual esta dificultada por la heterogenicidad de las
lesiones o los limites difuso de las mismas. Li y cols. proponen un CNN
gue permite la segmentacién de tumores hepaticos a partir de
imagenes de CT con una precisiéon de 82.67 = 1,43 %, superior a
otros métodos tradicionales (17), favoreciendo una adecuada

planificacion terapéutica. Otros estudios empleando modelos de



segmentacidn semiautomatica con imagenes de RMN obtuvieron un

rendimiento entre aceptable y bueno (18).

Resonancia magnética nuclear de abdomen

La radidmica por MR se perfila como una prometedora herramienta
complementaria para la deteccién precoz del CHC y la toma de
decisiones personalizadas (19).

Hamm y cols. (20) desarrollan y validan un sistema de aprendizaje
profundo basado en una CNN que clasifica las lesiones hepaticas en la
MR con un 92 % de precisién, un 92 % de sensibilidad y un 98 % de
especificidad y un tiempo promedio de ejecucidon de 5,6 minutos.
Otros estudios asocian secuencias adicionales de MR y factores de
riesgo y datos clinicos del paciente y aplicando un sistema de
clasificaciéon automatica catalogan a las lesiones hepaticas en
adenomas, quistes, hemangiomas, HCC y metdastasis con una
sensibilidad y especificidad de 0,8/0,78, 0,93/0,93, 0,84/0,82,
0,73/0,56 y 0,62/0,77, respectivamente (21). Un reciente estudio ha
demostrado unos significativos mejores resultados en el diagndstico
diferencial entre HCC y colangiocarcinoma en comparacién con los

métodos convencionales empleando un modelo de ML con MR (22).

Tomografia por emisiéon de positrones (PET)

Preis y cosl. evallan el rendimiento de Fluorine
18 fluorodeoxyglucose positron emission tomography/computed
tomography (18F-FDG PET/CT) utilizando una red neuronal que
analiza la absorcién hepatica de 18F junto a datos del paciente y de
laboratorio, demostrando una elevada sensibilidad y especificidad
para detectar malignidad hepatica que visualmente no es
identificada, constituyendo un complemento al radidlogo en la
interpretaciéon del PET (23), aunque su objetivo fue
fundamentalmente la valoracién de la enfermedad hepatica

metastasica, donde el 18F-FDG PET/CT tiene mayor aplicabilidad.



Histologia

La clasificacién histopatolégica de una lesién hepdtica y la
diferenciacion de la estirpe tumoral es crucial para la planificacién del
tratamiento y la estimaciéon prondstica de la enfermedad, pero en
ocasiones esta limitada hasta para patdlogos expertos. Kiani y cols.
se centran en la diferenciacién histolégica entre hepatocarcinoma y
colangiocarcinoma y aplican la Al como apoyo a los patdlogos.
Analizan de forma prospectiva el impacto de dicho asistente en el
rendimiento diagnéstico de 11 patdlogos sin que ello modificara la
precision media de los mismos (24). Sin embargo, otros autores
describen como un modelo de CNN utilizando imagenes previas de
histologia de HCC fue capaz de realizar el diagndstico automatico de
HCC vy distinguir el tejido tumoral del sano, identificando ademas

determinados predictores bioldgicos (25).

Biologia molecular y biomarcadores

La Al también se ha aplicado en el analisis de la ingente cantidad de
datos gendmicos y moleculares disponibles, generando algoritmos
enfocados a la mejora de la deteccion y caracterizacién de los
tumores entre ellos el HCC con resultados prometedores, aunque
todavia es necesario el establecimiento de métodos y protocolos
estandarizados para la optimizaciéon de los resultados (4).

La tabla | recoge una seleccién de estudios que utilizan técnicas de Al

en el diagnéstico del HCC.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL TRATAMIENTO DEL
HEPATOCARCINOMA

La variabilidad biolégica en el comportamiento del HCC en cada
paciente hace que sea dificil el tener un asesoramiento clinico basado
en la evidencia cientifica que sea aplicable a todos los pacientes. El
disponer de sistemas de estratificacion de riesgo estandarizados y
potentes se hacen necesarios para optimizar las estrategias

terapéuticas y evaluar sus efectos, y es aqui donde la Al desempena



un papel importante en el abordaje terapéutico del HCC. La mayoria
de los estudios publicados de aplicacién de la Al en el tratamiento del
HCC van dirigidos al andlisis de determinadas caracteristicas del
tumor ya sean radiolégicas, histoldgicas, genéticas y su combinacién
con datos clinicos para predecir la respuesta a un determinado
tratamiento, lo que a su vez permitirda la adecuada seleccién de

pacientes para determinados tratamientos.

Estrategias de Al basadas en la radiomica

En la practica clinica habitual son las técnicas de imagen mediante C-
US, CT y MR en las que se basa el diagnédstico del CHC y la evaluacién
de los resultados tras la administraciéon de un tratamiento, analizando
determinadas caracteristicas del tumor como su vascularizacién,
comportamiento tras la administracién de contraste... (26). Sin
embargo, estas caracteristicas estan sujetas a la subjetividad de la
interpretacién del radidlogo, asi como a la ausencia de imdagenes
dimensionales de alta calidad. En los ultimos afos ha surgido una
tecnologia novedosa en el campo de la radiologia y el cancer, la
radidmica que, aunque aun no tiene un uso extendido en la practica
clinica, ha despertado gran interés. Esta tecnologia permite la
extraccién de una gran cantidad de datos cuantificables y objetivos
contenidos en las imagenes radiolégicas y su posterior relacién con
los procesos bioldgicos subyacentes permitiendo tras su analisis con
software de inteligencia artificial la obtencion de informacién

diagndstica, prondstica y de precisién predictiva (27) .

Evaluacion de la reseccidén quirurgica

La recurrencia precoz tumoral tras la reseccién quirlrgica se asocia a
un mal prondéstico. La identificacién preoperatoria de pacientes con
alto riesgo de recurrencia se hace fundamental para evitar
tratamientos innecesarios. En este sentido se han desarrollado

modelos que analizando determinadas caracteristicas del tumor



ayudan a la prediccién preoperatoria del riesgo de recurrencia o a
evaluar la supervivencia tras la reseccion.

La microinvasion vascular (MIV) se ha establecido como un factor
predictivo independiente de recurrencia asociado a pobres resultados
tras la reseccién tumoral (28). El poder disponer de informacién
preoperatoria de MIV seria de gran ayuda, sin embargo las técnicas
radioldégicas habitualmente empleadas en la practica clinica no
permiten hacer un diagnéstico directo y adecuado.

Diversos estudios han conseguido elaborar firmas radidmicas que
permiten predecir el estatus preoperatorio de MIV empleando como
base el CT con contraste (29-31) y la RMN (32). Sin embargo, estas
técnicas tienen la limitacién de la exposicién radioldgica, lo laborioso
de su realizacidon y el coste. Ya hay estudios (33,34) que mediante
algoritmos radiémicos basados sobre imagenes de ultrasonidos han
permitido elaborar firmas radidmicas con potencial valor en la
prediccion del MIV con resultados prometedores.

Jiy cols. (35) han creado modelos predictivos sobre recurrencia tras la
reseccién quirdrgica aplicando técnicas radidmicas mediante analisis
de imagenes de CT, con un c-index de 0,633-0,699, permitiendo al
integrarlos con datos clinicos el establecer una estratificacion de
riesgo individualizado que facilita el manejo personalizado del HCC.

La supervivencia tras la reseccién quirdrgica también ha sido
evaluada en varios estudios empleando técnicas de ML (36-38).
Saillard y cols. (39), empleando modelos avanzados de deep learning
(DL) sobre la base de imagenes histoldgicas del tumor digitalizadas,
han elaborado un modelo predictivo de supervivencia tras la
reseccidon alcanzando un c-index de prediccién de supervivencia del
0,78. También recientemente Schoemberg y cols. (40), en un estudio
prospectivo sobre 180 pacientes han elaborado un modelo predictivo
basado en el analisis de 26 variables clinicas preoperatorias rutinarias

obteniendo un valor predictivo de 0,78



Evaluacion de la TACE (transcatheter arterial
chemoembolization)

La TACE (transcatheter arterial chemoembolization) es el tratamiento
de eleccién para el HCC en estadio intermedio B, de la clasificaciéon
BCLC (Barcelona Clinical Liver Cancer) (41). La seleccién adecuada de
los pacientes que se van a beneficiar de este tratamiento es
fundamental para evitar exploraciones innecesarias a veces con
posibles efectos indeseables para el paciente y el ahorro en costes
para el sistema sanitario. En este sentido se han desarrollado
estudios que basandose en técnicas de Al tratan de predecir la
respuesta al tratamiento con TACE y ayudar a una adecuada
seleccion del paciente. La mayoria de estos estudios se han basado
en el analisis de técnicas de imagenes, pero también algunos otros lo
han hecho sobre el estudio de firmas genédmicas. Morshid y cols. (42)
elaboraron un algoritmo mediante ML completamente automatizado
empleando la combinacién de caracteristicas cuantitativas de
imagenes de CT y datos clinicos de los pacientes pretratamiento para
predecir la respuesta a la TACE, obteniendo una precisién predictiva
del 74,2 %. Peng y cols. (43) han validado un modelo de DL para
predecir la respuesta a la TACE empleando imagenes de CT de un
total de 789 pacientes de tres hospitales distintos obteniendo una
precision del 84 % y AUC del 0,97 para predecir la respuesta
completa. Liu y cols. (44) han construido y validado un modelo de DL
pero basado en ultrasonidos con contraste altamente reproducible y
con AUC del 0,93 (95 % ClI, 0,80-0,98) en la prediccion de la respuesta
a la TACE.

También se han realizado estudios aplicando técnicas de ML
combinando imagenes de MR y datos clinicos para predecir la
respuesta a la TACE, en este sentido Abajian y cols. (45) estudiaron
36 pacientes sometidos a MR pre-TACE, elaborando un modelo
predictivo de respuesta con una AUC: 78 %, sensibilidad 62,5 % y
especificidad: 82 %.



La evaluacién de la eficacia de la TACE también ha sido evaluada
mediante el andlisis de la supervivencia de los pacientes tras su
aplicaciéon. Mahringer-Kunz yn cols. (46) han desarrollado un modelo
de prediccién de supervivencia tras la TACE mediante la construccion
ANN empleando todos los parametros de los principales scores de
prediccién convencionales (ART [47], ABCR [48], y SNACOR [49]) y
prediciendo la supervivencia a un aino con un AUC de 0,77,
sensibilidad del 78 % y especificidad del 81 %, resultados superiores
cuando se les compard con los de los scores convencionales
mencionados.

Aunque la mayoria de los estudios que evaltuan la TACE aplicando
técnicas de Al lo han hecho dentro del ambito de la radidomica, algun
estudio también ha evaluado la prediccién de la respuesta a la TACE
sobre el analisis genético. Zie y cols. (50) estudiaron mutaciones
genéticas empleando técnicas de SVM que pudieran predecir la
respuesta del tumor a la TACE, aunque se trata de un estudio

retrospectivo con un bajo nimero de casos.

Evaluacion de la ablacion con radiofrecuencia

Liang y cols. (51) elaboraron un modelo predictivo de recurrencia del
HCC basado en support vector machine (SVM) estudiando
83 pacientes con HCC que fueron sometidos a RFA (del inglés,
radiofrequency ablation) obteniendo un AUC del 67 %, con una
sensibilidad del 86 % y especificidad del 82 %, permitiendo identificar
pacientes con alto riesgo de recurrencia.

La tabla Il recoge una seleccion de estudios que aplican la Al para la

evaluacién del tratamiento del HCC.

PREDICCION DE LA SUPERVIVENCIA GLOBAL DEL
HEPATOCARCINOMA

Las técnicas de Al también han demostrado que son capaces de
predecir con fiabilidad la probabilidad de supervivencia de los

pacientes con HCC en todos los estadios. Asi en un estudio reciente



Steven y cols. (52) encontraron que para pacientes en estadio
temprano (estadios 1-2), los modelos alcanzaron valores de precisién
de hasta el 91 % para la prediccidon de supervivencia a los 6 meses y
para los de estadio avanzado (estadio 4) del hasta el 92 % a los

3 anos.

DIRECTRICES FUTURAS

Se precisan estudios mas amplios que comparen el rendimiento de
los profesionales médicos con el apoyo de Al frente a otros
profesionales sin dicho apoyo para demostrar su beneficio como
ayuda en Medicina. En particular, para evaluar las lesiones hepaticas
y estudiar el HCC, estos ensayos deben centrarse en aspectos
relacionados con el tratamiento y el prondstico, como |la
caracterizacion de las lesiones hepadticas catalogadas como
indeterminadas, la presencia de invasion vascular y la respuesta a la
terapia percutanea. Otro aspecto importante a considerar es el
empleo de la Al en el andlisis del comportamiento del HCC en
cirréticos y no cirréticos, asi como en la diferenciacién de lesiones
primarias de las metastasicas y especialmente en el diagndstico
diferencial con el colangiocarcinoma. Al mismo tiempo es necesario
comenzar a capacitar a los profesionales de la salud para que estén
preparados para la futura incorporacién de la Al en la practica clinica

en el campo del cancer de higado.

CONCLUSION

Sin lugar a duda la irrupcién de la tecnologia de Al en la Medicina ha
sido uno de los avances mas relevantes en los Ultimos afos y que
experimentara un creciente y progresivo auge, por su utilidad en el
procesamiento y analisis de la ingente cantidad de datos de la que se
dispone actualmente. Sin embargo, debemos ser conscientes de que
todavia quedan condicionantes que pueden limitar su aceptacion y
aplicabilidad en la practica clinica. Los profesionales deberemos

aprender la verdadera utilidad de la Al y la necesidad de su



coexistencia con la insustituible evaluacién humana, y asumir que

viene para apoyar a la inteligencia humana y nunca para sustituirla.
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Tabla Il. Estudios que aplican la inteligencia artificial para el tratamiento del HCC
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C-Us:

ultrasound; CT:
MRI:

tomography;

contrast-enhanced

computerized
magnetic

resonance imaging.



VMI: vascular microinvasion; C-US: contrast-enhanced ultrasound; AUC: area under the curve; Acc: accuracy; Sen: sensitivity;
Spe: specificty; C-CT: contrast-enhanced CT; C-MRI: contrast-enhanced MRI; TACE: transcatheter arterial chemoembolization.






