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Resumen

Aunque la inteligencia artificial (IA, 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 Medici-
na. Su aplicacion en Hepatologia es de especial relevancia para el estudio del hepatocarcinoma (HCC), debido
a sus particulares caracteristicas radiolégicas, que permiten su diagnéstico sin estudios histoldgicos, aunque la
interpretacion de iméagenes 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 |A 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 disefiados que eviten posibles sesgos que
puedan afectar a la interpretabilidad de las iméagenes, lo que afectaria tanto a la aceptaciéon como a la aplicacién
de estos modelos. Los profesionales ahora deben entender lo Util de estas técnicas, asi como sus fortalezas y
debilidades.

Abstract

Although artificial intelligence (Al) was initially developed many years ago, it has experienced spectacular ad-
vances 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 diag-
nosis 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.
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INTRODUCCION

En la actual era del big data, la necesidad del manejo eficien-
te de la ingente cantidad de informacién disponible ha propi-
ciado el desarrollo y la aplicacién de la inteligencia artificial
(IA) y sus técnicas en el escenario de la actual Medicina.
Aunque el concepto de IA surgio ya en los afos 50 del pasa-
do siglo no ha sido hasta recientemente en la Ultima década
cuando ha experimentado su verdadero avance (1).

El término de |A hace referencia a todos a aquellos pro-
gramas informaticos que tratan de reproducir las fun-
ciones cognitivas humanas como el aprendizaje y la re-
solucion de problemas. Dentro de la |A se desarrollé
inicialmente el aprendizaje automatico (ML, frl inglés,
machine learning) como una rama de la misma que
partiendo del anélisis de datos trata de crear algoritmos
que detectan patrones de comportamiento partir de los
cuales permiten establecer modelos predictivos. Méto-
dos 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 experimen-
tado en la Ultima década ha permitido la aparicion del
aprendizaje profundo (DL, deep learning) como un nue-
vo 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 artifi-
cial, que ha demostrado una gran utilidad en el analisis
de iméagenes radioldgicas (2,3).

Por otro lado, aunque la aplicacién de la IA en diversos
campos de la Medicina ha demostrado resultados pro-

metedores debemos ser conscientes de sus limitacio-
nes. El tipo retrospectivo de muchos de estos estudios
y el empleo de bases de datos no totalmente adecua-
das, con los inherentes sesgos que conllevan pueden
condicionar la precision de la IA. Por ello son necesa-
rios el desarrollo de estudios prospectivos, bien dise-
flados, multicéntricos, libres de sesgos que puedan
condicionar su interpretabilidad y limitar su aceptacion
y aplicacién en la préactica clinica, sin olvidar otros as-
pectos como el coste efectividad, la necesaria regula-
cion por las autoridades sanitarias y los condicionantes
éticos.

En el campo de la Hepatologia la IA se ha aplicado
para el diagndstico, tratamiento y prediccion del pro-
noéstico 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 radiolégi-
co que permite su diagnostico sin necesidad de estudio
histolégico, por lo que cobra especial importancia el
anélisis de las pruebas de imagenes cuya interpreta-
cion no siempre es facil, ademas de su variabilidad en
su evolucién clinica, prondéstico y respuesta al trata-
miento, que ademaés viene condicionado por multiples
factores. Todo ello determina que se disponga de una
gran cantidad de datos en cuya integracién y anélisis
eficiente se han aplicado las técnicas de IA dando lu-
gar al desarrollo de numerosos estudios que nos van
ayudar en la toma de decisiones y en salvar las limita-
ciones de la evaluacién humana (3-5).

La figura 1 muestra la aplicacion de la A en el enfoque del
CHC.
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Fig. 1. Aplicacién de la IA en el
enfoque del CHC. Fuente: ela-
boracién propia.
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL DIAGNOSTICO
DEL HEPATOCARCINOMA

En el ambito de la oncologia hepéatica la aplicacion de téc-
nicas de IA en los métodos diagndsticos habituales es
prometedora, aumentando el rendimiento y la precision
diagndstica principalmente de estudios radiolégicos, pero
también de los histoldgicos o genéticos.

Ecografia abdominal

El HCC se desarrolla generalmente, aunque no exclusiva-
mente, sobre higado cirrético, por ello en los pacientes
con cirrosis hepatica, siguiendo las recomendaciones de
las diferentes guias de préctica clinica, se realizan ecogra-
fias abdominales periddicas, considerado el método de
eleccion para el screening de lesiones ocupantes de es-
pacio. Por tanto, la ecografia constituye la principal herra-
mienta en la valoracién de la enfermedad hepéticay en la
deteccién de lesiones de nueva aparicion, pero su inter-
pretacién puede ser dificil y presenta variabilidad interob-
servador.

Respecto a la valoracién de la hepatopatia subyacente,
Barthi y cols. proponen un modelo de ANN para diferen-
ciar 4 estadios de la enfermedad hepética a través del
andlisis de datos obtenidos de la imagen ecogréfica: higa-
do normal, hepatopatia crénica, cirrosis y hepatocarcino-
ma. La precision del modelo fue del 96,6 % (6).

Liu y cols. exponen un algoritmo de clasificacion de ima-
genes ecograficas que seleccionan la capsula hepética
para establecer la presencia de cirrosis incluso en esta-
dios precoces, cuando los hallazgos habitualmente valo-
rados por el radiélogo como un contorno hepéatico nodu-
lar, aumento de calibre de la porta o esplenomegalia, aun
no son evidentes. Utilizando su anélisis de la morfologia
de la capsula hepatica determinan la presencia o ausen-
cia de cirrosis con un &rea bajo la curva de 0,968 (7).

En cuanto a la caracterizacién de una lesion hepética a
través de la ecografia, el rendimiento humado es limitado.
Schamuch y cols. disefian un sistema de aprendizaje pro-
fundo capaz de detectar y clasificar las lesiones hepéticas
en benignas y malignas. Tras un entrenamiento supervi-
sado utilizando una base de 367 imégenes junto a anota-
ciones del radiélogo, el algoritmo resultante consigue la
deteccion y caracterizacién de las lesiones con un ROC
medio de 0,93 y 0,916 respectivamente. Aunque precisa
ser validado, el método podria incrementar el rendimiento
diagndstico del ultrasonido (8). Yang y cols,, en un estudio
multicéntrico empleando un modelo de CNN para dife-
renciar lesiones hepéticas benignas y malignas, obtuvie-
ron un ROC de 0,92 y una precisién diagndstica compa-
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rable al obtenido con la tomografia axial computarizada
(TAC) con contraste y ligeramente inferior al obtenido con
la resonancia magnética (9).

La IA también se ha aplicado a la ecografia con contraste
mejorando su capacidad para diferenciar lesiones hepati-
cas benignas de malignas. Guo y cols. demuestran que el
aprendizaje profundo aplicado al comportamiento de las
lesiones hepéticas en la ecografia con contraste (C-US,
del inglés contrast ultrasound) en 3 fases (arterial, portal
y tardia) aumentan la precision, la sensibilidad y la espe-
cificidad 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 radidlogos C-US junior (059-0,73), y un
rendimiento comparable al de los radiélogos C-US senior
(0,79-085) y radidlogos de resonancia magnética (MR,
del inglés magnetic resonance) senior (0,82-0,86) para la
clasificacién mdltiple precisa de las lesiones focales he-
péticas (11).

Tomografia computarizada de abdomen con
contraste intravascular (V)

Cuando en la ecografia de seguimiento se detecta una
lesion hepética de novo, se procede a la realizaciéon de
otras pruebas de imagen, principalmente tomografia
computarizada con contraste (CT, del inglés contrast-en-
hanced computed tomography) o MR para una valora-
cién més precisa. El comportamiento radiolégico de las
lesiones hepaticas en el estudio dindmico con CT o MR es
Util para su caracterizacién. Si una lesién hepatica mayor
de 1cm cumple criterios radiolégicos, casi patognomoni-
cos de hepatocarcinoma tales como la presencia de hi-
percaptacion en fase arterial y lavado tardio en fase por-
tal en un paciente cirrético, no son precisos mas estudios
para su diagndstico ni confirmacién histologica. Sin
embargo, en muchas ocasiones los nédulos hepéticos
presentan un comportamiento indeterminado en la CT y
es precisa la realizacion de una biopsia de la lesion o un
seguimiento estrecho con la necesidad de un elevado nu-
mero 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 hepética y nédulos hepéticos en los que los
criterios LIRADS (Liver Imaging Reporting and Data Sys-
tem) no fueron capaces de distinguir los neoplésicos de
los no neoplésicos, 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 éarea 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 ca-
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pas, en la clasificaciéon de masas hepéaticas mediante CT
con contraste en 5 categorias: categoria A, hepatocarci-
noma tipico; categoria B, tumores malignos diferentes al
HCC (colangiocarcinoma, hepatocolangiocarcinoma o
metastasis); categoria C, masas indeterminadas, nédulos
displasicos o HCC temprano y masas benignas diferen-
tes de quistes o hemangiomas; categoria D, hemangio-
mas; y categoria E, quistes. Tras un entrenamiento super-
visado utilizando més de 55 000 conjuntos de iméagenes,
obtienen una elevada precision en la clasificacién de las le-
siones hepéticas, sobre todo en la diferenciacion de las cate-
gorias 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 se-
guimiento. Dado que los tumores recidivados pueden ser
pequenos y pasar desapercibidos, Vivanti y cols. descri-
ben un método de deteccién automatica de recidiva, ba-
sandose en la apariencia inicial del tumor, su comporta-
miento en CT y la cuantificacion de la carga tumoral basal
y en el seguimiento. El método presenté una elevada tasa
de verdaderos positivos en la identificacion de recurrencia
tumoral con una precisién del 86 % (16).

La segmentacién hepética es de gran importancia para la
valoracién de lesiones hepéticas y la planificacion del tra-
tamiento idéneo, pero la segmentacién manual esta difi-
cultada por la heterogenicidad de las lesiones o los limi-
tes difuso de las mismas. Li y cols. proponen un CNN que
permite la segmentacion de tumores hepaticos a partir
de imagenes de CT con una precisién de 82.67 + 1,43 %,
superior a otros métodos tradicionales (17), favoreciendo
una adecuada planificacién terapéutica. Otros estudios
empleando modelos de segmentacién semiautomatica
con imagenes de RMN obtuvieron un rendimiento entre
aceptable y bueno (18).

Resonancia magnética nuclear de abdomen

La radiémica 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 hepéticas en la MR con un 92 % de precision,
un 92 % de sensibilidad y un 98 % de especificidad y un
tiempo promedio de ejecucién de 56 minutos. Otros estu-
dios asocian secuencias adicionales de MR y factores de
riesgo y datos clinicos del paciente y aplicando un sistema
de clasificacion automatica catalogan a las lesiones hepéa-
ticas en adenomas, quistes, hemangiomas, HCC y metas-
tasis con una sensibilidad y especificidad de 08/0,78,

093/0,93,084/082,0,73/056 y 062/0,77, respectiva-
mente (21). Un reciente estudio ha demostrado unos sig-
nificativos mejores resultados en el diagndstico diferen-
cial entre HCC y colangiocarcinoma en comparacion con
los métodos convencionales empleando un modelo de
ML con MR (22).

Tomografia por emisién de positrones (PET)

Preis y cols. evalUan el rendimiento de Fluorine 18 fluoro-
deoxyglucose positron emission tomography/computed
tomography (18F-FDG PET/CT) utilizando una red neu-
ronal que analiza la absorcion hepética de 18F junto a da-
tos del paciente y de laboratorio, demostrando una eleva-
da sensibilidad y especificidad para detectar malignidad
hepatica que visualmente no es identificada, constituyen-
do un complemento al radiélogo en la interpretacion del
PET (23), aunque su objetivo fue fundamentalmente la
valoracion de la enfermedad hepatica metastasica, donde
el 18F-FDG PET/CT tiene mayor aplicabilidad.

Histologia

La clasificacién histopatologica de una lesion hepatica y
la diferenciacion de la estirpe tumoral es crucial para la
planificacion del tratamiento y la estimacion prondstica
de la enfermedad, pero en ocasiones esta limitada hasta
para patélogos expertos. Kiani y cols. se centran en la
diferenciacién histolégica entre hepatocarcinoma y co-
langiocarcinoma y aplican la IA como apoyo a los pato-
logos. Analizan de forma prospectiva el impacto de di-
cho asistente en el rendimiento diagnéstico de
11 patélogos sin que ello modificara la precisién media
de los mismos (24). Sin embargo, otros autores descri-
ben como un modelo de CNN utilizando imagenes pre-
vias de histologia de HCC fue capaz de realizar el diag-
nostico automatico de HCC y distinguir el tejido tumoral
del sano, identificando ademaés determinados predicto-
res bioldgicos (25).

Biologia molecular y biomarcadores

La IA también se ha aplicado en el anélisis de la ingente
cantidad de datos genémicos y moleculares disponibles,
generando algoritmos enfocados a la mejora de la detec-
cién y caracterizaciéon de los tumores entre ellos el HCC
con resultados prometedores, aunque todavia es necesa-
rio el establecimiento de métodos y protocolos estandari-
zados para la optimizacion de los resultados (4).

La tabla | recoge una seleccion de estudios que utilizan
técnicas de A en el diagnéstico del HCC.

[Rev Cancer 2025;39(2):72-83)
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Tabla I. Estudios que aplican la inteligencia artificial en el diagnéstico del HCC

Técnica EINTENTE]
Titulo Objetivo del estudio diagndstica delA Universidad/Departamento
estudiada empleada
) Preliminary Study of Chronic | Classification of liver
Bharti ) . ' .
Liver Classification on disease in four stages;
etal. (6), . ) o Ultrasound CNN
2018 Ultrasound Images Using an | normal liver, chronic liver
Ensemble Model disease, cirrhosis and HCC
Improving B-mode ultrasound Department of Interventional
Yangetal. | diagnostic performance for Identification of focal Ultrasound CNN Ultrasound, Chinese PLA General
(9),2020 | focal liver lesions using deep | liver lesions Hospital, 28 Fuxing Road, Beijing
learning: A multicentre study 100853, China
Schamuch | Diagnosis of focal liver Classify liver lesions as Owkin Inc, Research and
etal. (8), lesions from ultrasound using i y : Ultrasound DL Development Laboratory, Paris,
. benign or malignant
2019 deep learning France
A two-stage multi-view
Guoetal learning framework-basgd Char.acterlze liver lesions University School of Medicine,
computer-aided diagnosis and identify data of C-US ML T L
(10),2018 . ) ) Shanghai, China
of liver tumors with contrast malignancy
enhanced ultrasound images
Radiomics machine-learning . . : Department of Radiology, New
, ) : Identify malignancy in ) ;
Mokrane signature for diagnosis of hepatic Space-oceupyvin York Presbyterian Hospital,
etal (12), | hepatocellular carcinoma patic sp pying CT Radiomics Columbia University Vagelos
S i lesions catalogued as -
2020 in cirrhotic patients with indeterminate College of Physicians and
indeterminate liver nodules Surgeons, New York City, NY, USA
Deep Learning with
Yasaka Convpluﬂongl N eural Network _— ‘ Department of Radiology, The
for Differentiation of Liver Classification of liver L
etal (13), ) o . CT CNN University of Tokyo
2018 Masses at Dynamic Contrast- | lesions in five categories Hospital. Tokvo, Janan
enhanced CT: A Preliminary pital, 100, “ap
Study
Computed tomography
scan findings for artificial
intelligence training in . -
Immutto the differentiation of Ef‘;ﬁgﬁﬂ;‘: Department of Radiology, Faculty
etal (14), hepatocellular carcinoma cariinoma fintrahepatic CcT ML of Medicine, Chiang Mai University,
2025 and intrahepatic . ranep Chiang Mai 50200, Thailand
) ) ) cholangiocarcinoma
cholangiocarcinoma based in
interobserver agreement of
expert abdominal radiologists
Semiautomated Segmentat|on BioMedical Engineering and
. of hepatocellular carcinoma ) . )
Said et al. tumors with MR usin Liver tumor MR CNN Imaging Institute, Icahn School
(18),2023 . g segmentation of Medicine at Mount Sinai, New
¢ Convolutional Neural
York, NY, USA.
Networks
Deep learning for liver tumor
Hammet | diagnosis part I: development - . Department of Radiology and
al. (20), of a convolutional neural l(;lj(s):gcatlon o liver MRI DL Biomedical Imaging, Yale School
2019 network classifier for multi- of Medicine, USA
phasic MRI
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Tabla | (cont.). Estudios que aplican la inteligencia artificial en el diagnostico del HCC

Titulo

Objetivo del estudio

Técnica EINTENTE]
diagndstica delA
estudiada empleada

Universidad/Departamento

Automated machine
learning for differentiation Department of Radioloay Xiangva
Huetal of hepatocellular carcinoma Differentiation liver pal BY ) g.y
) ) . MRI Hospital, Central South University,
(15),2022 | from intrahepatic lesions .
. . Changsha, China
cholangiocarcinoma on
multiphasic MRI.
A machine-learning
model based on dynamic
Deng et contrast-enhanced Medical Imaging Center, Ganzhou
e MRI for preoperative Differentiation liver People’s Hospital, Ganzhou, China;
al. (22), ) - . MRI CNN i :
differentiation between lesions Ganzhou Institute of Medical
2024 ) ) .
hepatocellular carcinoma and Imaging, Ganzhou, China
combined hepatocellular-
cholanagiocarcinoma
Contrast-enhanced .
Dingetal | ultrasound-based Al model Department of Interventional
ge s . . [dentify focal liver lesions C-Us ML Ultrasound, Chinese PLA General
(11),2025 | for multi-classification of . ,
, : Hospital, Beijing, China
focal liver lesions
. Impact of a deep )
Kiani et learning assistant on the Differentiate HCC from ) Department.of Cgmputer Science,
al. (24), : ) - . X Histology DL Stanford University, Stanford, CA,
histopathologic classification | cholangiocarcinoma
2020 ) USA
of liver cancer
Department of Liver Surgery
Deep learning-based & Liver Transplantation, State
) p‘ ) g Automated identification Key Laboratory of Biotherapy
Liao et classification and . ) .
) o of liver tumor tissue, . and Cancer Center, West China
al. (25), mutation prediction from . o Histology DL e
. o differentiating it from Hospital, Sichuan
2020 histopathological images of ) o .
X healthy tissue University and Collaborative
hepatocellular carcinoma i i
Innovation Center of Biotherapy,
Chengdu, China

C-US: contrast-enhanced ultrasound; CT: computerized tomography; MRI: magnetic resonance imaging.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL TRATAMIENTO
DEL HEPATOCARCINOMA

La variabilidad biologica en el comportamiento del HCC
en cada paciente hace que sea dificil el tener un asesora-
miento clinico basado en la evidencia cientifica que sea
aplicable a todos los pacientes. El disponer de sistemas
de estratificacién de riesgo estandarizados y potentes se
hacen necesarios para optimizar las estrategias terapéu-
ticas y evaluar sus efectos, y es aqui donde la IA desem-
pefia un papel importante en el abordaje terapéutico del
HCC. La mayoria de los estudios publicados de aplica-
cion de la A en el tratamiento del HCC van dirigidos al
andlisis de determinadas caracteristicas del tumor ya
sean radioldgicas, histoldgicas, genéticas y su combina-

cién con datos clinicos para predecir la respuesta a un de-
terminado tratamiento, lo que a su vez permitira la adecua-
da seleccién de pacientes para determinados tratamientos.

Estrategias de inteligencia artificial basadas en la
radiémica

En la préctica clinica habitual son las técnicas de imagen
mediante C-US, CT y MR en las que se basa el diagndsti-
co del CHC y la evaluacién de los resultados tras la admi-
nistracion de un tratamiento, analizando determinadas
caracteristicas del tumor como su vascularizacién, com-
portamiento tras la administracién de contraste... (26).
Sin embargo, estas caracteristicas estan sujetas a la sub-

[Rev Cancer 2025;39(2):72-83]
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jetividad de la interpretacién del radiélogo, asi como
a la ausencia de iméagenes dimensionales de alta calidad.
En los Ultimos afios ha surgido una tecnologia novedosa
en el campo de la radiologia y el cancer, la radiomica que,
aunque aun no tiene un uso extendido en la préctica clini-
ca, ha despertado gran interés. Esta tecnologia permite la
extraccion de una gran cantidad de datos cuantificables y
objetivos contenidos en las imagenes radiologicas y su
posterior relacion con los procesos bioldgicos subyacen-
tes permitiendo tras su andlisis con software de inteligen-
cia artificial la obtencién de informacion diagnéstica, pro-
nostica y de precision predictiva (27) .

Evaluacion de la reseccion quirurgica

La recurrencia precoz tumoral tras la reseccién quirdrgica
se asocia a un mal pronostico. La identificacién preopera-
toria 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 pre-
diccion preoperatoria del riesgo de recurrencia o a evaluar
la supervivencia tras la reseccién.

La microinvasién vascular (MIV) se ha establecido como
un factor predictivo independiente de recurrencia asocia-
do a pobres resultados tras la reseccion tumoral (28). El
poder disponer de informacion preoperatoria de MIV se-
ria de gran ayuda, sin embargo las técnicas radiolégicas
habitualmente empleadas en la préctica clinica no permi-
ten hacer un diagnostico directo y adecuado.

Diversos estudios han conseguido elaborar firmas radio-
micas 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 limita-
cion de la exposicion radiologica, lo laborioso de su reali-
zacion y el coste. Ya hay estudios (33,34) que mediante
algoritmos radiémicos basados sobre iméagenes de ultra-
sonidos han permitido elaborar firmas radidmicas con
potencial valor en la prediccion del MIV con resultados
prometedores.

Jiy cols. (35) han creado modelos predictivos sobre recu-
rrencia tras la reseccion quirlrgica aplicando técnicas ra-
diémicas mediante andlisis de iméagenes de CT, con un
c-index de 0633-0699, permitiendo al integrarlos con
datos clinicos el establecer una estratificacién de riesgo in-
dividualizado que facilita el manejo personalizado del HCC.

La supervivencia tras la reseccion 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 iméage-
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nes histologicas del tumor digitalizadas, han elaborado
un modelo predictivo de supervivencia tras la reseccién
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 elabora-
do un modelo predictivo basado en el anélisis de 26 va-
riables 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 inter-
medio B, de la clasificacion BCLC (Barcelona Clinical
Liver Cancer) (41). La seleccion adecuada de los pacien-
tes que se van a beneficiar de este tratamiento es fun-
damental para evitar exploraciones innecesarias a veces
con posibles efectos indeseables para el paciente y el
ahorro en costes para el sistema sanitario. En este sen-
tido se han desarrollado estudios que basédndose en téc-
nicas de |A tratan de predecir la respuesta al tratamien-
to con TACE y ayudar a una adecuada seleccion del
paciente. La mayoria de estos estudios se han basado
en el analisis de técnicas de iméagenes, pero también al-
gunos otros lo han hecho sobre el estudio de firmas ge-
nomicas. Morshid y cols. (42) elaboraron un algoritmo
mediante ML completamente automatizado empleando
la combinacion de caracteristicas cuantitativas de ima-
genes de CT y datos clinicos de los pacientes pretrata-
miento para predecir la respuesta a la TACE, obteniendo
una precision predictiva del 74,2 %. Peng y cols. (43) han
validado un modelo de DL para predecir la respuesta a
la TACE empleando iméagenes de CT de un total de
789 pacientes de tres hospitales distintos obteniendo
una precision del 84 % y AUC del 097 para predecir la
respuesta completa. Liu y cols. (44) han construido y vali-
dado un modelo de DL pero basado en ultrasonidos con
contraste altamente reproducible y con AUC del 0,93 (95 %
Cl,0,80-0,98) en la prediccion de la respuesta a la TACE.

También se han realizado estudios aplicando técnicas
de ML combinando iméagenes 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 es-
pecificidad: 82 %.

La evaluacion de la eficacia de la TACE también ha sido
evaluada mediante el andlisis de la supervivencia de los
pacientes tras su aplicacién. Mahringer-Kunz yn cols. (46)
han desarrollado un modelo de prediccién de superviven-
cia tras la TACE mediante la construccion ANN emplean-
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do todos los parémetros de los principales scores de pre-
diccién convencionales (ART [47], ABCR [48],y SNACOR
[49]) y prediciendo la supervivencia a un afio 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 evaltan la TACE
aplicando técnicas de |A lo han hecho dentro del &mbito
de la radiémica, algin estudio también ha evaluado la
prediccion de la respuesta a la TACE sobre el analisis ge-
nético. 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 es-
tudio retrospectivo con un bajo nimero de casos.

Evaluacién de la ablacién con radiofrecuencia

Liang y cols. (51) elaboraron un modelo predictivo de re-
currencia del HCC basado en support vector machine
(SVM) estudiando 83 pacientes con HCC que fueron so-
metidos a RFA (del inglés, radiofrequency ablation) obte-
niendo 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
|A para la evaluacion del tratamiento del HCC.

PREDICCION DE LA SUPERVIVENCIA GLOBAL
DEL HEPATOCARCINOMA

Las técnicas de |A también han demostrado que son ca-
paces de predecir con fiabilidad la probabilidad de super-
vivencia 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 prediccién de supervivencia a los 6 meses y
para los de estadio avanzado (estadio 4) del hasta el
92 % a los 3 afos.

DIRECTRICES FUTURAS

Se precisan estudios méas amplios que comparen el ren-
dimiento de los profesionales médicos con el apoyo de |A
frente a otros profesionales sin dicho apoyo para demos-
trar su beneficio como ayuda en Medicina. En particular,
para evaluar las lesiones hepaticas y estudiar el HCC, es-
tos ensayos deben centrarse en aspectos relacionados
con el tratamiento y el prondstico, como la caracteriza-
ciéon de las lesiones hepaticas catalogadas como indeter-
minadas, la presencia de invasion vascular y la respuesta
a la terapia percutanea. Otro aspecto importante a consi-
derar es el empleo de la IA en el anélisis del comporta-
miento del HCC en cirréticos y no cirréticos, asi como

Tabla Il. Estudios que aplican la inteligencia artificial para el tratamiento del HCC

Tipo de Objetivo del | Herramienta Resultados Universidad/
estudio estudio IA usada Departamento
Prediction of
microvascular invasion
in hepatocellular Department
Dong et al carcinoma: Initial Prediction AUC 073, of Ultrasound,
geta: N o 322 | Retrospective | of VMIusing Radiomics Sen 0919, Zhongshan Hospital,
(33),2020 | application of a radiomic N
) C-US Spe 0.359 Fudan University,
algorithm base on DA
Shanghai, China
grayscale ultrasound
images
Department of
Ultrasound, Sun
Deep learning of liver Yat-Sen University
getal . p . 436 | Retrospectivo | of VMI using DL Sen 71,4%, Y . y
(34), 2022 microvascular invasion 0 Oncology in South
o C-Us Spe 816% } .
and prognosis in China, Collaborative
hepatocellular carcinoma Innovation Center
for Cancer Medicine,
Guangzhou, China

(Continda en la pdgina siguiente)
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, Objetivo del | Herramienta Universidad/
Titulo ) Resultados
estudio IA usada Departamento
Department of
Preoperative Diagnostic Radiology,
radiomics nomogram National Cancer
Ma et al for microvascular Prediction Center/Cancer
(29) 20'19 invasion prediction in 157 | Retrospective | of VMl using Radiomics AUC 073 Hospital, Chinese
' hepatocellular carcinoma C-CT Academy of Medical
using contrast-enhanced Sciences and Peking
CT Union Medical
College, China
Prgdlct|on of R Department of
microvascular invasion Radiology The
He et al ad patohological Prediction Secon dgz\’fﬁliate J
) differentiation of 640 | Retrospective | of VMI using DL AUC 0.941 i .
(31),2024 , Hospital of Chongging
hepatocellular carcinoma CT ) o
‘ Medical University,
based on a deep learning Chongaing. PR China
model Eqng
Department of
ot | PRI | i || e | e
(53),2025 | corcnomasy P survival 92%/875% , y
artificial intelligence Hospital, Ankara,
Turkey
Departments of
Imaging Physics,
A machine learning Diagnostic Radiology,
Morshid model to predict Prediction of Gastrointestinal
etal (43), hepgtocellular 105 | Retrospective response © ML Acc: 74% Oncology and
2019 carcinoma response to TACE using Interventional
transcatheter arterial CT Radiology. The
chemoembolization University of Texas
MD Anderson Cancer
Center, Houston
Accurate prediction of Department of
responses to transarterial Medical Ultrasonics,
chemoembolization Prediction of Institute of Diagnostic
Liu etal. for patients with , response to ) and Interventional
(45),2020 | hepatocellular carcinoma 150 | Retrospective TACE using oL AUC:093 Ultrasound, The First
by using artificial C-US Affiliated Hospital
intelligence in contrast- of Sun Yat-sen
enhanced ultrasound University, China
Residual convolutional Hepatology Unit
neural network for -
redicting response Prediction of and Department of
Peng et al. , , response to AUC: 097 Infectious Diseases,
(44), 2020 of transartengl . 783 | Retrospective TACE using CNN Acc:84.3% | Nanfang Hospital,
chemoembolization in .
‘ CT Southern Medical
hepatocellular carcinoma S .
o University, China
from CT imaging
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Tabla Il (cont.). Estudios que aplican la inteligencia artificial para el tratamiento del HCC

, Objetivo del | Herramienta Universidad/
Titulo ) Resultados
estudio IA usada Departamento
Predicting Treatment
Response to Intra-

; arterial Therapies Prediction of 0 Yale .SF hool of
Abajian for Hepatocellular responSe fo Acc:78%,Sen | Medicine, Department
etal. (46), } P ) 36 Retrospective P i ML 62%, Spe of Radiology and

Carcinoma with the Use TACE using . . i .
2018 ) : 82% Biomedical Imaging,
of Supervised Machine MRI USA
Learning-An Artificial
Intelligence Concept
Department of
Predicting survival Diagnostic and
after transarterial Interventional
Mahringer- o Prediction Acc:077, Sen: ) -
Kunz et al. chemoembohzanoq for 282 | Retrospective | of survival CNN 78%, Spe: Radplogy, University
(47),2020 hepatocellular carcinoma sfter TACE 81% Medical Center of the
' using a neural network: A Johannes Gutenberg-
Pilot Study University Mainz,
Mainz, Germany
Predicting survival after Prediction
Saillard hepatocellular carcinoma of survival
et al. (40), resection using deep- 194 | Retrospective sfter surical DL C-index: 0.78 | Owkin Lab, Owkin
2020 learning on histological Ve
slides resection
Department of
Whole-liver based Hepatobiliary and
deep learning for - Pancreatic Surgery,
! Prediction ) , ’
Huang et al preoper atively 215 | Retrospective | of overall DL c-index: 0.81 the FITSt Afﬁll.éted
(37),2024 | predicting overall survival Hospital, Zhejiang
survival in patients with University School of
hepatocellular carcinoma Medicine, Hangzhou,
China
Machine-learning
analysis of contrast- - Hepatobiliary Center,
Jietal (35) enhanced CT radiomics :Ce:rl:;f:e()f Ceindex The First Affiliated
2019 777 | predicts recurrence of 470 | Retrospective after ML 0633-0 6'99 Hospital of Nanjing
hepatocellular carcinoma resection ’ ' Medical University,
after resection: A multi- Nanjing, PR China
institutional study
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 chernoembolization.

en la diferenciacion de lesiones primarias de las me-
tastasicas y especialmente en el diagndstico diferen-
cial con el colangiocarcinoma. Al mismo tiempo es
necesario comenzar a capacitar a los profesionales de
la salud para que estén preparados para la futura in-
corporacion de la |A en la préactica clinica en el campo
del cancer de higado.

CONCLUSION

Sin lugar a duda la irrupcién de la tecnologia de 1A en la
Medicina ha sido uno de los avances mas relevantes en
los Ultimos afos y que experimentard un creciente y pro-
gresivo auge, por su utilidad en el procesamiento y anali-
sis de la ingente cantidad de datos de la que se dispone

[Rev Cancer 2025;39(2):72-83]
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actualmente. Sin embargo, debemos ser conscientes de
que todavia quedan condicionantes que pueden limitar su
aceptacién y aplicabilidad en la préactica clinica. Los profe-
sionales deberemos aprender la verdadera utilidad de la
IA 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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