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Podriamos definir la inteligencia artificial como el campo de las ciencias de la computacion
encargado del desarrollo de sistemas automaticos capaces de realizar tareas asociadas a la
inteligencia humana. En lo que llevamos de siglo, la inteligencia artificial forma parte de nuestro
quehacer diario. Y en esta tltima década, en medicina ha comenzado a crecer rapidamente. De
hecho, somos conscientes de su potencial: mejorar la precision diagnostica, el flujo de trabajo

y la eficiencia del proceso asistencial, el control terapéutico y de enfermedades, y los resultados
generales del paciente. Con sistemas de inteligencia artificial capaces de analizar algoritmos
complejos, hemos ingresado en una nueva era de la medicina, en la que todos estamos obligados a
sumergirnos. Estamos comenzando la edad de oro de la inteligencia artificial en medicina.
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Inteligencia artificial: historia

La ciencia ficcién y el cine nos han familia-
rizado a todos con el concepto de robots con
inteligencia artificial (IA). Comenz6 con Maria
en Metrépolis (1927) o el hombre de hojalata sin
corazon en El mago de Oz (1939) y continta con
multiples ejemplos: Hal 9.000 en 2001: Una odi-
sea del espacio (1968); R2D2 y C3PO en La gue-
rra de las galaxias (1977); Ash en Alien: el octavo
pasajero (1979); replicante Roy en Blade Runner
(1982); Terminator T-800 en Terminator (1984);
Bumblebee en Transformers (2007) o Wall-E en
Wall-E (2008).

Alan Turing, matematico inglés, es con-
siderado el padre cientifico de la IA. En 1950,
en su publicaciéon “Computing machinery and
intelligence” realiza la siguiente pregunta: ;pue-
den las maquinas pensar?, y proporciona el
experimento para determinar si una maquina
puede pensar, conocido hoy en dia como test de
Turing'. Este consiste en que un humano man-
tiene una conversacion con una computadora y
otra persona, sin saber quién de los dos es una
maquina. Si no puede identificar si alguno de
los dos sujetos es o no la maquina, la computa-
dora pasa con éxito la prueba de Turing. Desde

entonces, cientos de programas han superado
el todavia vigente test de Turing. Entre los mas
conocidos se encuentran Siri, Alexa o Google
Assistant, que son capaces de saber qué nos
gusta o qué cancion vamos a escuchar. Cada ano
se celebra el Premio Loebner, que lleva el nom-
bre de su fundador, el filantropo Hugh Lobner,
el mas prestigioso concurso mundial anual para
probar lo ultimo en IA. En este concurso, un
panel de jueces humanos debe hacer preguntas
a un programa humano y otro de computadora
y determinar cudl es cual siguiendo el método
de Turing. El robot conversacional Mitsuku
creado por el informético Steve Worswick ha
ganado las tltimas 4 ediciones.

El término IA se acuind formalmente
durante la conferencia de Darmouth de 1956 y
se atribuye a los padres de la IA moderna: John
McCarty, Marvin Minsky y Claude Shannon. En
esta conferencia se presentd el programa Logic
Theorist disefiado para imitar las habilidades de
resolucion de problemas de un ser humano, y
que hoy en dia se considera el primer programa
de IA. En 1957, Frank Rosenblatt comienza el
desarrollo del Perceptron, la red neuronal mas
antigua.



Entre 1958 y la década de 1970 florece la
IA. Las computadoras pueden almacenar mas
informacion y se vuelven mas rapidas, baratas y
accesibles. Los algoritmos de aprendizaje auto-
matico (machine learning) mejoran y aparecen
nuevos programas como el General Problem
Solver de Newell y Simon, destinado a la resolu-
cion de problemas. El United States Department
of Defense financia por primera vez en 1963,
con 2,2 millones de délares, el proyecto con
IA MAC del Massachusetts Institute of Techno-
logy; donde los investigadores John McCarthy y
Marvin Minsky se interesan principalmente en
los problemas de la vision, el movimiento meca-
nico y la manipulacion y el lenguaje, que ven
como las claves para maquinas mds inteligentes.
Al amparo de este proyecto, se crea el primer
laboratorio del mundo de IA. En 1964 nace el
primer chatbot (asistente que se comunica con
los usuarios a través de mensajes de texto) del
mundo, ELIZA, de Joseph Weizenbaum?, pri-
mer programa en incorporar el procesamiento
del lenguaje natural y cuyo objetivo es ensefiar
a las computadoras a comunicarse con noso-
tros en nuestro lenguaje, en lugar de una pro-
gramacion en codigo. En 1965, Gordon Moore,
cofundador de Intel, promulga una ley que esta-
blecia que el nimero de transistores (elementos
electronicos semiconductores) en un micro-
procesador se duplicaria cada afo. Idea que
corrobora el ritmo vertiginoso al que avanza la
tecnologia y que se ha cumplido en las dltimas
5 décadas. En 1966, Shakey crea el primer robot
movil capaz de interpretar instrucciones, apo-
dado “la primera persona eléctrica™.

A pesar de estas innovaciones en ingenieria,
la medicina no adopta la IA en esta época. Sin
embargo, este periodo inicial fue un momento
importante para la digitalizacién de datos que
posteriormente servirian como base de utiliza-
cion de la TA. En esta década de 1960 se pro-
duce la digitalizacion de la National Library of
Medicine de Estados Unidos y nace el motor
de busqueda basado en la web de PubMed*’.
Durante este tiempo, también se desarrollaron
por primera vez bases de datos de informaética
clinica y sistemas de registros médicos, lo que
sento las bases para futuros desarrollos de la TA.
En 1976 se presenta por primera vez, en la reu-
nion de la American Academy of Ophthalmology
en Las Vegas, el programa de consulta de glau-
coma CASNET, que demostraba la viabilidad
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de aplicar la IA a la medicina®. Contemporaneo
es el sistema MYCIN, que proporcionaba una
lista de posibles patogenos bacterianos y reco-
mendaba opciones de tratamiento antibidtico’.

En la década de 1980 se popularizan las téc-
nicas de aprendizaje profundo (deep learning),
que permiten que las computadoras aprendan
usando la experiencia. Asimismo, Edward Fei-
genbaum introduce los sistemas expertos que
imitan el proceso de toma de decisiones de un
experto humano®. El programa le preguntaria
a un experto como responder en una situa-
cion dada, y una vez que se aprendiera esto,
para practicamente todas las situaciones, los no
expertos podrian recibir asesoramiento de ese
programa. Los sistemas expertos se utilizaron
ampliamente en la industria. Por el contrario,
este periodo es conocido en medicina como el
“invierno de la IA”; el alto coste de desarrollar y
mantener sistemas expertos o grandes bases de
datos de informacién digital limité su desarro-
llo médico. Destaca el sistema DXplain, lanzado
por la University of Massachusetts en 1986, que
podia proporcionar informacion sobre aproxi-
madamente 500 enfermedades y generaba un
diagndstico diferencial basado en los sintomas
del paciente al ingreso.

Durante la década de 1990 se logran muchos
objetivos histdricos de la IA. En 1997, el enton-
ces campeoén mundial de ajedrez Gary Kaspa-
rov es derrotado por Deep Blue de IBM, un
programa informatico de toma de decisiones
con IA para jugar al ajedrez. Ese mismo aflo se
implementa en Windows el software de reco-
nocimiento de voz desarrollado por Dragon
Systems; gran paso en la interpretacion del len-
guaje hablado con IA. Incluso el robot Kismet,
creado por Cynthia Breazeal en 1998, es capaz
de reconocer y mostrar emociones humanas, y
la compaiia Sony lanza en 1999 AiBO, el pri-
mer perro robot con IA.

En lo que llevamos de siglo, la IA forma
parte de nuestro quehacer diario. En 2002, la
empresa estadounidense iRobot crea el primer
producto comercial de éxito que utiliza el prin-
cipio de IA, la aspiradora autonoma Roomba.
En 2007, IBM desarrolla Watson, un sistema
de preguntas y respuestas de dominio abierto
que utiliza el razonamiento inverso (las reglas
van desde las conclusiones a los datos y no al
revés)’. En 2011, sale al mercado el primer asis-
tente personal Siri. En 2012, Google crea un
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superordenador capaz de identificar caras y
cuerpos humanos. En 2014, Amazon pone en
funcionamiento su asistente personal Alexa. El
Premio Princesa de Asturias de Investigacion
Cientifica y Técnicas 2022 se concede a los cien-
tificos Geoftrey Hinton (inventor de los algorit-
mos de retropropagacion, fundamentales para
el entrenamiento de las redes neuronales), Yann
Lecun (creador de LeNet-5, sistema de recono-
cimiento Optico de caracteres), Yoshua Bengio
(desarrollador de modelos probabilisticos de
secuencias utilizados para el reconocimiento
de voz y de escritura y en aprendizaje no super-
visado) y Demis Hassabis (CEO y cofundador
de DeepMind, creada en 2011 y adquirida en
2014 por Google), al considerarse los padres del
aprendizaje profundo.

En esta dltima década, la IA en medicina
comienza a crecer rapidamente. En 2015 se desa-
rrolla Pharmabot, un chatbot para ayudar en la
educacion sobre medicamentos para pacien-
tes pedidtricos y sus padres®. En 2017 se crea
Mandy, como proceso automatizado de admi-
sion de pacientes en atencién primaria'. En
2017, utilizando IBM Watson, se identifican con
éxito nuevas proteinas de unién al ARN altera-
das en la esclerosis lateral amiotroéfica?. Pero
sin duda, la aplicacion de la IA a las imagenes
médicas para mejorar la precision diagnostica
ha dinamizado el uso de la IA en medicina. En
2017, Arterys se convirtié en la primera aplica-

1950 1964 1980
;Pueden las ELIZA: primer chatbot ~ Introduccion de los
maquinas pensar? (asistente que se sistemas expertos:
Alan Turing comunica con los

Edward Feigenbaum
' usuarios a través de i
1956 mensajes de texto)
Dartmouth !

Summer Ressearch 1966

1997
Deep Blue vence a

cién de aprendizaje profundo aprobada por la
FDA (Food and Drug Administration) en el cui-
dado de la salud. El primer producto Arterys
ha sido CardioAlI, una herramienta capaz de ana-
lizar imagenes de resonancia magnética cardiaca
en cuestion de segundos, que ofrece informacién
como la fraccidon de eyeccion®. Ejemplos simila-
res son los obtenidos con aprendizaje profundo
para detectar la retinopatia diabética, con una
sensibilidad del 94%, una especificidad del 98%
y un drea bajo la curva de 0,97'; o para predecir
el riesgo cardiovascular poblacional mejorando la
prediccion en comparacion con el algoritmo esta-
blecido por el American College of Cardiology'. En
resumen, actualmente, la IA tiene el potencial de
mejorar la precision diagnostica, el flujo de trabajo
y la eficiencia del proceso asistencial, el control
terapéutico y de enfermedades, y los resultados
generales del paciente. Con sistemas de IA capaces
de analizar algoritmos complejos, hemos ingre-
sado en una nueva era de la medicina, en la que
todos estamos obligados a sumergirnos. Estamos
comenzando la edad de oro de la IA en medicina

(Figura 1).

Inteligencia artificial: concepto,
disciplinas y usos

LaIA es el campo de las ciencias de la computa-
cion encargado del desarrollo de sistemas auto-
maticos capaces de realizar tareas asociadas a la
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Figura 1. Hitos histéricos de la inteligencia artificial.




inteligencia humana'®. Un software de IA per-
mitiria procesar grandes cantidades de datos,
identificar patrones y tendencias de forma auto-
matica, y generar soluciones. Por ejemplo, tra-
ducir un documento, reconocer a una persona
por sus rasgos faciales, conducir un automévil o
predecir una enfermedad, etc.

A continuacion se explican los métodos, tec-
nologias y sistemas de aplicacion (en numero-
sas ocasiones combinados) mas relevantes de la
IA en el area de la salud.

Aprendizaje automatico (machine learning)

Se crean algoritmos (sistemas/modelos) que
aprenden automdticamente a través de datos
anteriores. Entendiendo por aprender la capa-
cidad de reconocer patrones complejos de
manera auténoma, sin necesidad de interven-
cién humana, en conjuntos de datos de cual-
quier tipo, ya sean numéricos, visuales, texto,
etc. A medida que la experiencia de estos algo-
ritmos aumenta, es decir, se les suministran
nuevos datos, su desempefio mejora hasta un
limite que puede ser o no superior a la capaci-
dad humana en dicha tarea.

La mayoria de las tecnologias que usan IA en
cardiologia se basan en aprendizaje automatico
supervisado. En este procedimiento se usa un
conjunto de datos del que se conoce la variable
desenlace que se quiere predecir (un diagnostico,
un evento cardiovascular, un parametro, etc.) a
través del correcto etiquetado de cada registro. En
funcion del tipo de prediccidn, se utilizan algorit-
mos de clasificacion para variables categdricas o
regresivos para variables continuas. Por el contra-
rio, en las técnicas de aprendizaje no supervisado,
a partir de datos sin procesar se realiza reconoci-
miento de patrones. Es decir, los algoritmos deben
aprender de las relaciones entre los elementos de
un conjunto de datos y clasificarlos sin apoyarse en
etiquetas o categorias. En esta ocasion se utilizan
métodos de agrupamiento o clustering.

Aprendizaje profundo (deep learning)

Es una rama del aprendizaje automatico. Se
debe asociar a sistemas que realizan analisis
automatico de la imagen y, por tanto, de gran
interés en cardiologia. Este tratamiento auto-
matico de imagenes se basa en la construccion
y entrenamiento de redes neuronales, que fun-
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cionan como las neuronas del cerebro humano,
con multiples capas, y son capaces de clasificar
datos de las imagenes y encontrar anomalias en
sus patrones. En la actualidad, las redes neuro-
nales mas empleadas son las convolutional neu-
ral networks, recursive neural networks, genera-
tive adversarial networks o las U-nets.

Procesamiento de lenguaje natural
(natural language processing)

El objetivo de esta disciplina es lograr la comu-
nicacion entre personas y maquinas utilizando
nuestro lenguaje. En el ambito de la cardiolo-
gia, el procesamiento de lenguaje natural esta
permitiendo clasificar enfermedades o elegir la
cohorte mas adecuada para un estudio clinico
analizando registros de historial médico"’.

Sistema experto

En cardiologia es un sistema computacional
(software) que emula la capacidad de tomar
decisiones de un cardidlogo. A partir de datos
de un paciente individual, es capaz de llegar a
conclusiones razonadas de aspecto diagnos-
tico o terapéutico'®".

Vision

En la visién computacional y reconocimiento
de imagen se incluyen métodos para adqui-
rir, procesar, analizar y comprender imdgenes
con el fin de producir informacién numérica
o simbdlica que se pueda tratar mediante un
ordenador. Sin embargo, el resultado de tales
datos visuales todavia se basa en un enfoque
de programacion basado en reglas para resol-
ver problemas de inspeccién, lo que hace que
sea util para el guiado (localiza la posicion y
orientacion de una estructura), la identificacién
(identifica segtn color, tamano, forma, etc.), la
medicién (calcula las distancias) y la inspec-
cion (detecta irregularidades). El aprendizaje
profundo, tal y como se ha sefialado, se esta
aplicando al analisis de la imagen; su diferencia
con la visién radica en que el aprendizaje pro-
fundo, al aprovechar las redes neuronales, tiene
un enfoque basado en ejemplos que ensefian a
la computadora lo que es una buena imagen y,
por tanto, podra analizar defectos, localizacion
o clasificacion de cualquier imagen a partir de
esta ensefianza.
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Robatica

Se lleva desarrollando en el ambito de la cirugia
desde hace tiempo. El ejemplo del sistema qui-
rirgico Da Vinci es un claro ejemplo, incluso en
el ambito cardiovascular®.

Aprendizaje automatico:
proceso, desarrollo, interpretacion
e implementacion

Como se ha senialado, el aprendizaje automatico
enfatiza el desarrollo de algoritmos que puedan
analizar datos y generar predicciones; es el mas
extendido en cardiologia y, por tanto, su meto-
dologia merece tratarse en profundidad. El
proceso para construir un modelo de apren-
dizaje automatico involucra diferentes pasos®
(Figura 2), los cuales se pretende aclarar uti-
lizando una publicacién al respecto de nuestro

grupo, en la que Sampedro et al. desarrollaron
un modelo de aprendizaje automatico para pre-
decir la reestenosis del stent a partir de datos
demogrificos, clinicos y angiograficos?.

Definir la tarea que se quiere realizar

Posiblemente es el paso mas importante en el
proceso. Identificar el problema que tenemos que
resolver (en nuestro ejemplo, predecir la reeste-
nosis del stent en pacientes con infarto agudo de
miocardio tratados con intervencién coronaria
percutanea con stent), evaluar las soluciones
actuales (en nuestro ejemplo, existen 3 scores de
riesgo de reestenosis desarrollados con mode-
los de regresion estadistica clasicos: PRESTO-1,
PRESTO-2 y EVENT). Nuestra motivacion era
obtener mejores resultados predictivos y de
forma automatica. Definir la variable resultado
u output (en nuestro ejemplo, se definid reeste-
nosis del stent como estenosis luminal del 50% o

Definir la tarea que

se quiere realizar

- |dentificar el problema
que hay que resolver

- Evaluar soluciones
actuales

- Definir inputs y output

-

Recopilar y preparar
los datos

- Comprobar la calidad de

los datos

- Tratar los valores

incompletos

- Transformar datos

categoricos

- Normalizacion de las

variables

- Seleccion de variables

relevantes

- Separacion de datos:

entrenamiento y
evaluacion

- Se utiliza el conjunto de

datos de entrenamiento

- Se aplican diferentes

algoritmos de aprendizaje
automético (clasificacion,
regresion y clustering)

- Se analizan errores

- Se utiliza el conjunto de

datos de evaluacién

- Se ejecutan a través del

mejor modelo obtenido
con los datos de entre-
namiento

- Se comparan con solucio-

nes actuales

Ejemplo del proceso de construccién de un modelo de aprendizaje automético llevado a cabo en el estudio de Sampedro-Gomez et al,, 2020

- ¢El aprendizaje
automatico discrimina
mejor la reestenosis del
stent en comparacion con
los scores desarrollados
con estadistica clasica?

- Inputs: 68 variables
demogriéficas, clinicas y
angiograficas

- Qutput: estenosis luminal
del 50% o mas que se
localiza en el stent o
dentro de los 5 mm del
borde de este, y se evalta
en la angiografia a los
12 meses

- Se comprobd el nimero

de registros, el nimero
de variables, el tipo de
variables (nominales,
ordinales, continuas), el
ntimero de valores que
faltan, los datos con for-
mato correcto y el registro
de datos incoherentes

- Se imputd la media a

variables continuas y la
moda a variables categdri-
cas incompletas

- Las variables categdricas

fueron transformadas
en continuas con la
codificacién One-hot

- Se normalizaron las varia-

bles en una escala (0,)

- Se realiz6 una seleccion

de variables relevantes

- Se dividio el conjunto de

datos en entrenamiento
(90%) y validacidn (10%)

- Se utilizd la librerfa gra-

tuita y de cddigo abierto
Scikit-learn

- Se evaluaron 6 algoritmos

de aprendizaje automatico

- Random forest

- Extremely randomized
trees

- Gradient boosting

- Support vector machine
classifier

- [2-regularized logistic
regression

- Non-regularized logistic
regression

- El cddigo se desarrolld

en Python

- Se realizd aleatorizacién

cruzada del conjunto
entrenamiento/validacion
x10 veces

- Se realiz6 una nueva con-

figuracidn de pardmetros
(parameter tunning)

- Se evalud el rendimiento

del modelo utilizando los
datos de evaluacién

- Se repitié una aleatoriza-

cion cruzada del conjunto
entrenamiento/validacién
x10 veces

- Se repiti una nueva con-

figuracidn de pardmetros
(parameter tunning)

- Se compararon los

estadisticos y prediccio-
nes (curvas PRy ROC)
resultantes con los scores
existentes de prediccion
de reestenosis: PRESTO-],
PRESTO-2y EVENT

Integrar el modelo

y utilizarlo

-

- Se integra el modelo de-
sarrollado en un sistema
mayor que permita su uso

- Se integrd el modelo de
aprendizaje automatico
desarrollado en una
calculadora en la web de
acceso gratuito https://
github.com/IA-Cardiolo-
gia-husa/Restenos

- Alingresar los datos
de las 6 variables més
relevantes en el modelo,
se muestran automtica-
mente los estadisticos de
resultado y se clasifica al
paciente como con bajo
o alto riesgo de presentar
reestenosis del stent

Figura 2. Proceso para construir un modelo de aprendizaje automético.



mas, localizada en el stent o dentro de los 5 mm
del borde de este que se evaluo en la angiografia
realizada a los 12 meses del implante) y definir
los datos con los que se nutrird el sistema inputs
(en nuestro ejemplo, 68 variables demograficas,
clinicas y angiograficas).

Recopilar y preparar los datos

La recopilacién y preparacion de los datos es
la fase del aprendizaje automatico que supone
mayor esfuerzo. Ademas es un paso critico,
cuantos mds y mejores datos tengamos, mejor
sera el rendimiento de nuestro modelo. De
hecho, hoy en dia tener datos estructurados y
de calidad tiene un valor incalculable; basta con
fijarse en las estrategias de obtencion de datos
de grandes corporaciones sanitarias*>?**.

Antes de desarrollar el modelo de aprendizaje
automatico, tenemos que preparar los datos para
poder alimentar el modelo. En el conjunto de
datos que vamos a utilizar es habitual que haya
datos incompletos, erroneos e incluso discre-
pantes. Por este motivo es habitual: a) verificar la
calidad general de nuestros datos comprobando:
nimero de registros, nimero de variables, tipo
de variables (nominales, ordinales, continuas),
nimero de valores que faltan, datos con formato
correcto, registro de datos incoherentes; b) tratar
los valores que faltan, una aproximacién comin
es imputar los datos incompletos con un valor
razonable del resto de las muestras (en nues-
tro ejemplo, con la media y la moda para cada
variable continua o categorica correspondiente);
¢) manejo de datos categdricos, que no se pueden
interpretar directamente por los algoritmos de
aprendizaje automatico y hay que transformarlos
en nimeros enteros (en nuestro ejemplo, utiliza-
mos una codificacion One-hot, que consiste en
crear una nueva variable para cada caracteris-
tica de la variable categodrica otorgando valores
de 0 o 1 segtin se manifieste esa caracteristica);
d) normalizacion de las variables, los algoritmos
de aprendizaje automatico tienen mejor rendi-
miento cuando tratan con variables que estan en
la misma escala (en nuestro ejemplo, la enorme
diferencia de escala entre los valores numéricos
de la edad del paciente o su recuento plaquetario
podria generar problemas de interpretacion al
algoritmo de aprendizaje automatico), por ello se
realiza una normalizacion de todas las variables
(en nuestro ejemplo, las variables fueron reesca-
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ladas en un rango [0,1] donde 0 es el minimo y 1
el maximo) que mantienen la distribucion gene-
ral y las relaciones en los datos de origen, a la vez
que se conservan los valores dentro de una escala
que se aplica en todas las columnas numéricas
que se usan en el modelo; e) seleccion de varia-
bles relevantes, los algoritmos de aprendizaje
automdtico funcionan mejor si les ofrecemos
caracteristicas relevantes y evitamos la presencia
de redundancia en los datos (en nuestro ejemplo,
utilizamos un algoritmo para evitar redundan-
cias y seleccionar las variables mds relevantes
para el modelo), y f) separacion de los datos en
2 grupos: uno para entrenamiento y otro para la
evaluacion del modelo de aprendizaje automa-
tico (en nuestro ejemplo, fraccionamos los datos
en una proporcion de 90/10, respectivamente).

Construir el modelo

Al existir librerias de acceso gratuito y cddigo
abierto disponibles donde aplicar diferentes algorit-
mos de aprendizaje automatico (en nuestro ejemplo,
utilizamos la libreria Scikit-learn®), requiere menor
esfuerzo. El conjunto de datos de entrenamiento es
el que utilizaremos para ajustar los distintos algorit-
mos de aprendizaje automatico. Existe una amplia
gama de algoritmos que se pueden utilizar como
algoritmos de clasificacion (predicen categorias), de
regresion (predicen un atributo de valor continuo)
o de clustering (agrupan automaticamente objetos
similares). Ningtin algoritmo es, en principio, mejor
que otro (en nuestro ejemplo, el mejor fue un algo-
ritmo de arbol de decision) y su capacidad para rea-
lizar un buen ajuste dependerd, en buena medida, de
las caracteristicas de nuestros datos. En este punto
se debe realizar un analisis de errores para entender
como podemos mejorar los resultados de los algo-
ritmos. Se deben identificar las variables mas impor-
tantes, usar un modelo mas simple, utilizar técnicas
de submuestreo y sobremuestreo, con el objetivo de
asegurarnos de que nuestro modelo no es solamente
bueno, sino sino que es capaz de generalizar (capa-
cidad del modelo de producir buenos resultados
cuando se usan datos nuevos).

Evaluacidn del modelo

El subconjunto de datos de evaluacion se eje-
cuta a través del mejor modelo obtenido con
los datos de entrenamiento. Se calculan estadis-
ticos y predicciones (drea bajo la curva ROC,
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exhaustividad, precision, exactitud, etc.). En
este punto es comun que se repita el proceso de
entrenamiento-validacion, aleatorizando nueva-
mente ambos subconjuntos de datos (entrena-
miento y evaluacién) un nimero de veces, lo
que se conoce como validacion cruzada de k
iteraciones o k-fold cross validation (en nuestro
ejemplo, 10 veces).

Integrar el modelo en un sistema y utilizarlo

Para que el modelo de aprendizaje automatico
desarrollado sea util, debemos poder integrarlo
en un sistema mayor que permita a diferentes
usuarios poder usarlo. Por ejemplo, el traduc-
tor Google no serifa util si Google solo hubiese
construido el modelo de IA y no lo hubiese inte-
grado en un sistema web en la nube (en nuestro
ejemplo, el modelo de aprendizaje automatico
desarrollado para la prediccion de reesteno-
sis demostro ser superior a los scores clasicos;
el modelo se incorpor6 a una calculadora de
acceso libre a través de la web, donde simple-
mente ingresando los datos de las 6 variables
mas relevantes en el modelo, se muestran auto-
maticamente los estadisticos de resultado y se
visualiza su interpretacion de forma simple, que
clasifica al paciente de bajo o alto riesgo).

2.000

Inteligencia artificial:
ejemplos en cardiologia

Los ejemplos de IA en cardiologia, utilizando
todas las disciplinas anteriormente menciona-
das, son ya tan numerosos que su revision excede
las posibilidades de esta actualizacion. Recomen-
damos la lectura de una de las publicaciones de
nuestro grupo al respecto’é, en la que se listan las
contribuciones de mayor interés en los diferentes
ambitos de la cardiologia entre los afos 2014 y
2019, y que facilitaran la comprension del lector
de los objetivos que pueden alcanzar utilizando
el aprendizaje automatico y profundo.

En la Figura 3 se muestra la evolucion en las
publicaciones referenciadas en PubMed sobre
IA y sus disciplinas en cardiologia en los 3 tlti-
mos anos (2020-2022).

Inteligencia artificial: aspectos
legales y éticos
A pesar de los beneficios potenciales de la IA y
sus numerosos modelos de desarrollo, la imple-
mentacion de la IA en la practica asistencial en
cardiologia es todavia hoy anecdética. Su dificul-
tad de implementacion reside en los problemas

1.867
1.500
2020 2021 W 2022* W Total
1.000
901
691 661
515
5.00
332 353
216
90
38 44 65
. 27 25. 14 13 17 - 16 25 24-
Aprendizaje Aprendizaje  Procesamiento Sistemas Robdtica
automatico profundo del lenguaje expertos

natural

*Datos todavia incompletos.

Figura 3. Ntumero de publicaciones (2020-2022) en PubMed sobre inteligencia artificial (IA) y cardiologfa segiin

tipologia de IA.




legales de tratamiento automatico de datos per-
sonales y en la falta de regulacion de los mode-
los generados de IA. Por ejemplo, la opacidad
de muchos algoritmos puede crear incertidum-
bre y obstaculizar la aplicacion efectiva de la
legislacion vigente en materia de seguridad
y derechos fundamentales. La propuesta de la
Comision Europea de una normativa en mate-
ria de IA tiene por objeto garantizar la proteccion
de los derechos fundamentales y la seguridad de
los usuarios, con fin de que haya confianza en el
desarrollo y la adopcion de la IA%.

Asimismo, existen aspectos éticos clave en
la aplicacion de la IA. Por ejemplo, se considera la
edad al racionar recursos escasos como el tras-
plante cardiaco. Tal consideracién puede llevar
a profecias autocumplidas: si los médicos retira-
mos la atencion a los pacientes por su edad avan-
zada, los sistemas de IA pueden concluir que la
atencion de los pacientes mayores puede ser fatal.

Por lo anterior, garantizar el anonimato de
los pacientes, proteger la informacién del indi-
viduo por la posibilidad de establecer relaciones
entre datos masivos a través de las tecnologias

Permite el procesamiento de gran cantidad

de datos sin necesidad de que los profesionales
tengamos capacidad individual para procesar tanta
informacion

Ventajas de la IA

Automatiza los procesos. La IA automatiza tareas
repetitivas y tediosas en el quehacer asistencial
(p. ej., estimar la FEVI en un ecocardiograma)

Concede tiempo al profesional. Al liberar al
profesional de tareas repetitivas, este dispone de
mayor tiempo para dedicar al paciente, investigar,
etc.

Reduce el error humano al introducir un dato, al
analizar miles de datos en minutos, etc.

Aporta precision, por ejemplo, incrementando
el porcentaje de pacientes que predecimos bien
con la aplicacion de un algoritmo de aprendizaje
automatico

Agiliza la toma de decisiones. La informacian
bien sintetizada y actualizada con herramientas
de IA ayuda a los profesionales a tomar decisiones
estratégicas y de planificacion

FEVT: fraccion de eyeccién del ventriculo izquierdo.
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big data, evitar sesgos a la hora de tomar decisio-
nes basadas exclusivamente en perfiles y en pro-
cesos de estratificacion, garantizar que la toma
de decisiones no sea automatizada o basada
exclusivamente en propuestas del sistema de IA
o en perfiles obtenidos de los pacientes, asegu-
rar la trasparencia sobre los elementos esencia-
les y sobre el proceso por el cual un sistema de
IA llega a una conclusion decisoria, y establecer
a quién atribuir y quién debe asumir respon-
sabilidades a la hora de emplear herramientas
de IA en salud, se identifican como elementos
clave para la aplicacion en medicina de la IA%.

Inteligencia artificial:
ventajas y desventajas de su uso
en cardiologia

La cardiologia es una de las especialidades mas
acostumbradas a tomar decisiones en el cuidado
de sus pacientes a partir de datos y es habitual que
recojamos datos cuantitativos de muchos escena-
rios clinicos. A medida que la cantidad de datos

Dificultad de acceso a los datos. Para que los
modelos de |A sean fiables necesitan datos de
calidad, no siempre disponibles

Sesgos. El control de sesgos en los procesos de
construccion de los modelos de IA es importante;
sin que la metodologia disponga de procedimientos
estandarizados para identificarlos

Falta de profesionales cualificados que puedan
implementar los ajustes necesarios para su uso

Desarrollo todavia costoso

Falta validacion externa en IA. Los modelos se
han entrenado y desarrollado en poblaciones y
escenarios cancretos; lo que no quiere decir que se
puedan generalizar mundialmente, como lo son los
tratamientos y las pruebas diagnosticas

Depuracion de responsabilidades. Los modelos
de IA deberan someterse a regulaciones estandares
para su aplicacion

VI €] 9p selejuansaq

Figura 4. Ventajas y desventajas de la inteligencia artificial (IA).
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aumente, se incorporen nuevos flujos de trabajo
y nuestra capacidad individual de procesar tanta
informacion disminuya, serd evidente incorpo-
rar herramientas de analisis basadas en IA.
Posiblemente, en el futuro préximo de la
cardiologia contemplaremos un modelo inter-
medio de aplicaciéon de la IA entre la prac-
tica clinica convencional actual y los sistemas
totalmente automatizados de los que la IA es

capaz. Deberemos incorporar las ventajas de los
modelos de IA de eficiencia en coste y tiempo, y
no descuidar los riesgos de interpretacién y de
responsabilidad. En la Figura 4 de esta actuali-
zacion se exponen las ventajas y desventajas del
uso de la IA en cardiologia. La implementacion
de la TA sera un area en la que el papel del car-
didlogo como validador sera fundamental.
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL
BASADA EN VIDEO PARA
EVALUAR LA FUNCION
CARDIACA

Video-based Al for beat-to-beat assessment of
cardiac function

AUTORES:
Ouyang D, He B, Ghorbani A, et al.

REFERENCIA:
Nature. 2020;580:252-6.

gﬂ ANTECEDENTES

Para diagnosticar enfermedades cardiovascula-
res, detectar cardiotoxicidad y decidir el trata-
miento clinico en pacientes con enfermedades
criticas, es crucial la evaluacion precisa de la
funcién cardiaca. Sin embargo, la evaluaciéon
humana de la funcién cardiaca se centra en una
muestra limitada de ciclos cardiacos y tiene una
variabilidad significativa entre los observado-
res, a pesar de los afios de entrenamiento.

Para superar este desafio, se presenta Echo-
Net-Dynamic, un nuevo algoritmo de video de
aprendizaje profundo que logra una evaluacion
de ultima generacion de la funcion cardiaca, con un
rendimiento en la evaluacion de la fraccion de eyec-
cién sustancialmente mejor que los intentos ante-
riores de aprendizaje profundo basados en imége-
nes para la evaluacion de la fraccion de eyeccion.

=|_RESULTADOS PRINCIPALES

El modelo EchoNet-Dynamic, entrenado con
videos de ecocardiograma, segmento con preci-
sion el ventriculo izquierdo con un coeficiente
de similitud de datos de 0,92, predijo la fraccién

de eyeccién con un error absoluto medio del
4,1% vy clasifico de manera confiable la insufi-
ciencia cardiaca con fracciéon de eyeccion redu-
cida (4rea bajo la curva [AUC] de 0,97). En otro
conjunto externo de datos de diferente sistema
de atencién médica, EchoNet-Dynamic predijo
la fraccién de eyeccion con un error absoluto
medio del 6,0% y clasificé la insuficiencia car-
diaca con fraccidn de eyeccion reducida con un
AUC de 0,96.

Una de las diferencias entre EchoNet-Dyna-
mic y la evaluacion humana es la caracteristica
de EchoNet-Dynamic de comparar la evaluacion
latido a latido de la fraccién de eyeccién en todo
el video, mientras que con las evaluaciones huma-
nas se evaliia un solo un latido “representativo’, y
se ignoran los latidos adicionales. Elegir el latido
representativo puede ser subjetivo, contribuir a la
variabilidad intraobservador humano e ignorar la
recomendacion de promediar 5 latidos consecu-
tivos. Este flujo de trabajo de 5 tiempos rara vez se
completa, tanto por su naturaleza laboriosa como
porque requiere mucho tiempo.

Ademds, los autores han publicado un con-
junto de datos de 10.030 videos de ecocardio-
gramas no identificados como un nuevo recurso
para la comunidad médica, con el objetivo de
promover el aprendizaje automatico para futu-
ras comparaciones y la validacién de modelos
de aprendizaje profundo. También han publi-
cado el cddigo completo para el algoritmo y el
flujo de trabajo de procesamiento de datos.

@_concLusiones

Este conjunto de datos de video médico eti-
quetado puede ser el mds grande que se pone
a disposicion del publico y la primera gran
publicaciéon de datos de ecocardiograma con
etiquetas emparejadas de trazados de exper-
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tos humanos, estimaciones de volumen y tar en gran medida el nuevo ecocardiograma y
célculo de la fraccién de eyeccion del ventriculo el trabajo de aprendizaje automatico basado en
izquierdo. Este conjunto de datos puede facili- videos médicos.

PUNTOS CLAVE

} EchoNet-Dynamic reduce en gran medida el trabajo de evaluacion de la funcién cardiaca con
la automatizacion de la tarea de segmentacion y brinda la oportunidad de una evaluaciéon mas
frecuente y rapida de la funcién cardiaca.

} EchoNet-Dynamic podria potencialmente ayudar a los médicos con una evaluacion mas pre-
cisa y reproducible de la funcion cardiaca y detectar de forma mas temprana la disfuncion
cardiaca subclinica mas alla de la precision de los lectores humanos.

)} El conjunto abierto de datos puesto a disposicion de los profesionales se puede utilizar para

avanzar en el futuro en el aprendizaje profundo para videos médicos y sentar las bases para
futuras aplicaciones de aprendizaje médico profundo.
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UN SISTEMA
AUTOMATIZADO PARA
EL DIAGNOSTICO
DE ENFERMEDADES
GENETICAS

An automated 13.5 hour system for scalable
diagnosis and acute management guidance
for genetic diseases

AUTORES:
Owen MJ, Lefebvre S, Hansen C, et al.
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Nat Commun. 2022;13:4057.

12] ANTECEDENTES

Si bien muchas enfermedades genéticas tienen
tratamientos eficaces, a menudo, si esos trata-
mientos no se implementan inmediatamente,
progresan rapidamente a morbilidad grave o
mortalidad. Debido a que los médicos de pri-
mera linea con frecuencia no estan familiariza-
dos con estas enfermedades, el diagnostico mole-
cular temprano puede no mejorar los resultados.

@ oBIETIVO

En este documento se describe el sistema From
Genome-to-Treatment (GTRx), un sistema virtual
automatizado para el diagndstico de enferme-
dades genéticas y de orientacién para el manejo
agudo. El diagnostico se logra en 13,5 h mediante
la secuenciacién acelerada del genoma completo
(rWGS), con un rendimiento analitico superior
para variantes estructurales y del nimero de
copias.

_METODOS

Este sistema de 13,5 h para el diagnostico
de enfermedades genéticas incorpora varias
innovaciones que mejoran la escalabilidad y
la reproducibilidad. Estas incluyen la interpre-

e
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tacion automatizada, que es extremadamente
importante, ya que no hay suficientes patdlogos
moleculares, directores de laboratorios mole-
culares, asesores genéticos y analistas clinicos
del genoma para la interpretaciéon manual de
los resultados de todos los nifios para los que
se esta implementando el diagndstico rapido
rWGS.

El prototipo GTRx se diseié para su utili-
zacidn por neonatologos e intensivistas de pri-
mera linea al recibir los resultados de rWGS
para nifios bajo su cuidado en la unidad de
cuidados intensivos (UCI). Este sistema no
requiere conocimientos de gendmica o gené-
tica. La versiéon 1 de GTRx cubre 457 trastor-
nos genéticos que causan la admisién en la
UCI de bebés o prematuros y que tienen tra-
tamientos en cierto modo eficaces y limitados
en el tiempo. En la actualidad, GTRx esta dis-
ponible publicamente para su uso en investiga-
ciéon. GTRx se desarroll6 tanto para aumentar
la proporcién de nifos que reciben un trata-
miento déptimo e inmediato como para facilitar
un uso mas amplio de rWGS en los hospitales
locales de maternidad atendidos por neonaté-
logos de primera linea.

@ concLusiones

Los autores planean examinar y afinar la uti-
lidad clinica de GTRx a través de estudios
de investigacion de rWGS en una variedad de
entornos de atencion médica para calificarlo
para su uso clinico.

GTRx también ayudara a los médicos en
la toma de decisiones con respecto a un posi-
ble ensayo de tratamiento para un diagndstico
potencial, guiado por la relacion riesgo/bene-
ficio. Esto es particularmente importante para
los pacientes en estado critico en los que se
sospecha fuertemente la presencia de una etio-
logia genética, pero los hallazgos del genoma
son insuficientes para un diagnostico molecular
estricto.

GTRx también ayudara a los médicos de pri-
mera linea a transmitir a las familias las reper-
cusiones de los diagnosticos de enfermedades
genéticas raras.
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PUNTOS CLAVE

) El sistema GTRx se disefid para expandir el uso de rWGS por médicos de primera linea que
atienden a bebés y nifios criticamente enfermos en la UCI.

)} En la actualidad, el sistema es un prototipo y abarca unas 500 enfermedades genéticas que pro-
gresan rapidamente y para las cuales hay tratamientos eficaces disponibles.

)} Tras la validacion de la utilidad clinica, se prevé la expansion del sistema a todas las enfer-
medades genéticas y al filtrado dindmico, lo que permitira a los médicos de primera linea
desempenar un papel mucho mas activo en la evaluacién de posibles etiologias genéticas y sus
consiguientes terapias en sus pacientes.

} GTRx es parte de una tendencia importante en la medicina: agregar la inteligencia artificial a la
competencia médica para brindar una “medicina de alto rendimiento”
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IDENTIFICACION

DE LA ESTENOSIS

AORTICA MEDIANTE
PROCESAMIENTO DEL
LENGUAJE NATURAL EN
REGISTROS ELECTRONICOS
DE SALUD

Large-scale identification of aortic stenosis and
its severity using natural language processing on
electronic health records

AUTORES:
Solomon MD, Tabada G, Allen A, Sung SH, Go AS.

REFERENCIA:
Cardiovasc Digit Health J. 2021,2:156-63.

{2] ANTECEDENTES

El seguimiento y la gestion sistematicos a nivel
de la poblacion de las enfermedades cronicas son

fundamentales para mejorar la salud individual y
de la poblacién. Sin embargo, para muchas condi-
ciones médicas, la identificacion a gran escala de
las poblaciones de pacientes afectados no es fac-
tible a menos que los pacientes hayan sido ingre-
sados prospectivamente en los registros clinicos.
Por ejemplo, la enfermedad cardiaca valvular es
una afeccién comun que afecta a millones de per-
sonas cada afo, y la mayoria de los casos se iden-
tifican incidentalmente como parte de imagenes
cardiovasculares en pacientes asintomaticos en
diversas etapas de gravedad de la enfermedad.

@ OBJETIVO

El objetivo de los autores es desarrollar y validar algo-
ritmos de procesamiento del lenguaje natural (PLN)
para identificar casos de estenosis adrtica (EA) y
parametros asociados a partir de informes semies-
tructurados de ecocardiogramas, y comparar su pre-
cision con los codigos de diagnostico administrativo.

Se utilizaron 1.003 informes de ecocardiogramas

adjudicados por médicos del Kaiser Permanente
Northern California, un amplio sistema de salud
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integrado con mas 4,5 millones de miembros,
para desarrollar y validar los algoritmos del PLN,
con el objetivo de lograr valores predictivos posi-
tivos y negativos superiores al 95% para identi-
ficar EA y parametros ecocardiograficos asocia-
dos. Los algoritmos finales del PLN se aplicaron
a todos los informes de ecocardiografia de adul-
tos realizados entre 2008 y 2018, y se compara-
ron con las definiciones basadas en cddigos de
diagnostico de la novena y la décima revision de
la Clasificacion Internacional de Enfermedades
para EA encontradas desde 14 dias antes hasta
6 meses después de la fecha del procedimiento.

@ RESULTADOS PRINCIPALES

Se identificé un total de 927.884 ecocardiogra-
mas elegibles durante el periodo de estudio en
519.967 pacientes. La aplicacion del algoritmo
final del PLN clasific6 104.090 (11,2%) ecocar-
diogramas con alguna EA (edad media, 75,2 afios;
52% mujeres), de las que solo 67.297 (64,6%)
tenfan codigo de diagndstico para EA entre 14
dias antes y hasta 6 meses después del ecocar-
diograma asociado. Entre aquellos sin cédigos
de diagnostico asociados, el 19% de los pacientes
tenfan EA hemodinamicamente significativa (es
decir, enfermedad mayor que leve).

Ademas, entre los pacientes con 101.811
ecocardiogramas asociados con un codigo de
diagnostico de EA dentro del periodo especi-
ficado antes y después del ecocardiograma, el
VPP (valor predictivo positivo) para una identi-
ficacion de EA basada en un cdédigo de diagnos-
tico fue solo del 66,1% utilizando la clasificacion
basada en el PLN como el estandar de oro, lo que
indica que un enfoque basado en codigos no cap-
turo el 33,9% de los pacientes con EA observados
en el ecocardiograma.

Cabe destacar que entre los 826.073 ecocar-
diogramas sin un cddigo de diagnostico para EA
dentro del periodo especificado, el VPN (valor
predictivo negativo) fue del 95,5% segun la cla-
sificacion basada en el PLN para la ausencia de
EA, lo que indica que, durante el periodo de estu-
dio de 1 década, el 4,5% (n = 36.793) de todos los
ecocardiogramas sin un cédigo de diagnostico de
EA asociado, realmente tienen EA segun la clasi-
ficacion basada en el PLN.
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)} Este estudio demuestra la capacidad del PLN para identificar y caracterizar con precision la gra-
vedad de la EA a partir de informes de ecocardiogramas semiestructurados y no estructurados,
respaldando el valor potencial del PLN para mejorar la calidad y los esfuerzos de investigacion
para esta afeccion.

} Aprovechar los enfoques basados en el aprendizaje automatico en los datos de registros de salud
electrénicos no estructurados puede facilitar una gestion individual y poblacional mas eficaz
que el uso exclusivo de datos administrativos.

)} Los estudios futuros que aprovechen los datos derivados del PLN para evaluar la asociacién
entre la gravedad de la EA y los resultados clinicos, junto con la identificacion de predictores
de la progresién de la EA, impulsaran ain mas las estrategias de atencién personalizadas y ba-
sadas en la poblacion para optimizar la vigilancia y el tratamiento de adultos con esta afeccion
valvular cardiaca comun.
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(PUEDE EL APRENDIZAJE
AUTOMATICO MEJORAR
LA PREDICCION DEL
RIESGO CARDIOVASCULAR
UTILIZANDO DATOS
CLINICOS RUTINARIOS?

Can machine-learning improve cardiovascular risk
prediction using routine clinical data?

AUTORES:
Weng SF, Reps J, Kai J, Garibaldi JM, Qureshi N.

REFERENCIA:
PLOS One. 2017;12:€0174944.

12] ANTECEDENTES

Los enfoques actuales para predecir el riesgo car-
diovascular no logran identificar a muchas perso-
nas que podrian beneficiarse de un tratamiento
preventivo, mientras que otras reciben una inter-
vencion innecesaria. Todos los modelos estandar
de evaluacion del riesgo de enfermedad cardio-
vascular (ECV) asumen implicitamente que cada
factor de riesgo se relaciona de forma lineal con
los resultados de ECV. Por lo tanto, tales modelos
pueden simplificar en exceso las relaciones com-
plejas que incluyen un gran niimero de factores
de riesgo con interacciones no lineales. Es nece-
sario explorar enfoques que incorporen mejor los
multiples factores de riesgo y determinen relacio-
nes mas matizadas entre los factores de riesgo y
los resultados.

El aprendizaje automatico ofrece un plantea-
miento alternativo al modelo de prediccion estdn-
dar que puede abordar las limitaciones actuales.
Tiene potencial para transformar la medicina al
explotar mejor los big data para el desarrollo de
algoritmos. Se desarrolld a partir del estudio del
reconocimiento de patrones y del aprendizaje
computacional, la llamada “inteligencia artificial”
Esto se basa en una computadora para aprender
todas las interacciones complejas y no lineales
entre las variables al minimizar el error entre los
resultados previstos y los observados. Ademas de
mejorar potencialmente la prediccion, el aprendi-
zaje automatico puede identificar variables laten-
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tes, que es poco probable que se observen, pero
que podrian inferirse de otras variables.

@ oB3IETIVO

El objetivo fue evaluar si el aprendizaje auto-

matico puede mejorar la prediccion del riesgo
cardiovascular.

_METODOS

Estudio de cohorte prospectivo que utilizé los
datos clinicos de rutina de 378.256 pacientes
de atencion primaria del Reino Unido, libres de
enfermedades cardiovasculares al comienzo del
estudio. Se compararon 4 algoritmos de apren-
dizaje automético (bosque aleatorio, regresion
logistica, maquinas de aumento de gradiente,
redes neuronales) con un algoritmo establecido
(directrices del American College of Cardiology)
para predecir el primer acontecimiento cardio-
vascular en 10 afios.

La precision predictiva se evalud por el drea
bajo la curva operativa del receptor (AUC); y la
sensibilidad, la especificidad, el valor predictivo
positivo (VPP) y el valor predictivo negativo
(VPN) para predecir un riesgo cardiovascular
del 7,5% (umbral para iniciar tratamiento con
estatinas).

@ RESULTADOS PRINCIPALES

Se produjeron 24.970 acontecimientos cardio-
vasculares adversos (6,6%). En comparacion
con el algoritmo de prediccion de riesgo estable-
cido (AUC = 0,728; intervalo de confianza del
95% [IC95%], 0,723-0,735), los algoritmos de
aprendizaje automatico mejoraron la prediccion:
bosque aleatorio +1,7% (AUC = 0,745; 1C95%,
0,739-0,750), regresion logistica +3,2% (AUC =
0,760; IC95%, 0,755-0,766), refuerzo de gradiente
+3,3% (AUC = 0,761; 1C95%, 0,755-0,766) y
redes neuronales +3,6% (AUC = 0,764; 1C95%,
0,759-0,769). El algoritmo de mayor rendi-
miento (redes neuronales) predijo 4.998/7.404
casos (sensibilidad del 67,5%; VPP del 18,4%) y
53.458/75.585 no casos (especificidad del 70,7%;
VPN del 95,7%), y predijo correctamente 355
(+7,6%) pacientes mas que desarrollaron ECV en
comparacion con el algoritmo establecido.




Puestaal dia

PUNTOS CLAVE

} En comparacion con el enfoque de prediccion de riesgos establecido, este estudio ha demostra-
do que los algoritmos de aprendizaje automatico son mejores para predecir correctamente el
nimero absoluto de casos de ECV, mientras que excluyen con éxito los no casos.

)} Los algoritmos de aprendizaje automdtico pueden aumentar el nimero de pacientes identifi-

cados que podrian beneficiarse del tratamiento preventivo y, al mismo tiempo, evitar el trata-
miento innecesario de otros.




iImagenes en cardiologia

Imagenes ecocardiograficas en movimiento.

Segmentacion automatica mediante aprendizaje profundo (deep learning), y redes neuronales de la
auricula y ventriculos izquierdos en diastole (imagen superior) y en sistole (imagen inferior) a partir

de imdgenes ecocardiograficas en movimiento, que nos permiten calcular de forma automatica los
volumenes de ambas cavidades y, por ende, la fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo y el tamario
de la auricula izquierda.




Irﬁigenes en cardiologia

Términos propios de la inteligencia artificial.

Los términos ciencia de datos (data science), grandes datos (big data), inteligencia artificial (artificial
intelligence), aprendizaje automatico (machine learning) y aprendizaje profundo (deep learning) son
diferentes, aunque pertenecen a una misma disciplina: el analisis y la extraccion de informacion de los
datos.

Big data: se refiere al volumen masivo de datos que por tamario supera al software tradicional de
almacenaje y tratamiento. En cardiologia, el big data es viable desde un marco de colaboracion
nacional, europeo o mundial, en el que entidades hospitalarias homogeneizaran y compartieran datos
para la creacion de repositorios de gran volumen que sirvan de apoyo a nuestra practica diaria en el
establecimiento de protocolos diagnosticos, de tratamiento, de prevencion y pronosticos. El tratamiento
de la informacion contenido en big data no seria posible sin 0s recientes avances tecnologicos en
artificial intelligence o inteligencia artificial (IA). La IA utiliza herramientas capaces de identificar los
patrones existentes en los datos.

Machine learning (aprendizaje automatico): es una disciplina de la IA encargada del desarrollo de
algoritmos que permiten que unos sistemas informaticos tomen decisiones y aprendan de su resultado.
Dentro del machine learning existe cada dia mayor interés por los modelos deep learning o aprendizaje
profundo; estos basan su poder predictivo en redes neuronales que disponen de multiples capas de
procesamiento de la informacion, lo que les permite analizar conjuntos de datos con patrones de mayor
complejidad como el reconocimiento de imagenes en cardiologia.

Data science (ciencia de datos): es el campo en el que se pueden englobar los anteriores aspectos
relacionados con la obtencion del conocimiento existente en los datos.
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Ejemplo de integracion de un modelo de aprendizaje automatico machine learning desarrollado por
nuestro grupo para predecir la presencia de enfermedad cardiaca a partir de una muestra poblacional
de la provincia de Salamanca.

Con el objetivo de integrar el modelo de aprendizaje automatico desarrollado en un sistema y utilizarlo,
seleccionamos, en funcion de las curvas ROC, un umbral de corte para discriminar individuos con
riesgo alto y bajo de presentar enfermedad cardiaca, y desplegamos el modelo en una calculadora en
la que se de forma sencilla se pueden ingresar la informacion de las 12 variables predictoras principales
del modelo y calcular el riesgo individual de un determinado participante. Esta calculadora se ha
desarrollado en Python utilizando una libreria de interfaces graficas Tkinter. Para usarla es suficiente con
seleccionar los valores de cada variable y pulsar el boton “Ejecutar el modelo”, lo cual devuelve el riesgo
de presentar enfermedad cardiaca y situa al individuo en la grafica ROC dentro de un nivel de riesgo
alto (panel superior) o no alto (panel inferior). Este desarrollo esta disponible en abierto en GitHub en la
siguiente URL: https://structural-heart-disease-ml.herokuapp.com/.
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“Lainteligencia artificial
supone un cambio de
paradigmay como sociedad

debemos decidir hasta donde

queremos llegar”

r

DR. JOSE LUIS ZAMORANO

Jefe del Servicio de Cardiologia, Hospital Ramon y Cajal, Madrid.

Cuando hablamos de inteligencia arti-
ficial, ¢nos referimos todos a lo mismo
o existe una cierta confusién con tér-
minos relacionados como aprendizaje
automatico o big data?

La inteligencia artificial no es un concepto
nuevo, porque ya fue sugerido en la década de
1950, pero sin duda es un concepto muy amplio,
ain por redefinir o matizar. Afecta a toda la
sociedad, que tendra que determinar qué papel
quiere otorgarle a la inteligencia artificial. La
inteligencia artificial no es mejor que la inteli-
gencia humana, son diferentes y complementa-
rias. Y por eso somos nosotros como sociedad
quienes debemos decidir qué queremos conse-
guir con la inteligencia artificial.

En el ambito de la medicina en general,
y de la cardiologia en particular, ;hasta
qué punto se aplica ya la inteligencia
artificial en la practica clinica diaria?

Se va aplicando cada vez mas. Existen ayudas tec-
noldgicas que nos permiten, por ejemplo, hacer
unos diagnosticos cada vez mas precisos o com-
probar si se implementan bien las guias clinicas.

En cardiologia, hay ecografos que incorporan
inteligencia artificial y nos permiten calcular de
forma directa la funcién cardiaca o los proble-
mas valvulares de los enfermos.

En el ambito de la investigacion, estamos
colaborando en el desarrollo de herramien-
tas de reconocimiento facial que permiten, a
través de los cambios detectados en la cara,
predecir enfermedades.



Otras investigaciones han probado, en pacien-
tes con COVID, herramientas de reconoci-
miento de la tos que permitian reconocer a los
pacientes mas graves, y herramientas de reco-
nocimiento de la voz con las que era posible
identificar a los individuos que podian tener
arritmias cardiacas.

¢En qué campos de la cardiologia el
médico se apoya mas en la inteligencia
artificial?

Principalmente en 2 campos: el diagnostico
y la comprobacion de las decisiones médicas
humanas. Todo esto tendra un gran impacto
en la seguridad del paciente, que abarca desde
la precision de las herramientas diagnosticas
hasta la decisién del médico, pasando por la
proteccion de datos, la monitorizacién de los
quiréfanos o la eleccion del tratamiento mas
adecuado. La aplicacion de estas herramientas,
sin embargo, requiere una revolucion tecnolo-
gica y la adaptacion de la sociedad.

¢Permitira predecir qué individuos ten-
dran efectos secundarios para prescribir
con mas seguridad?

Sin duda, porque los firmacos no se compor-
tan de la misma forma en todos los pacientes.
Por tanto, disponer de algoritmos predicto-
res que combinan multitud de datos, incluso
genéticos, va a facilitar la eleccion 6ptima del
tratamiento.

Por otra parte, no hay que olvidar que uno
de los motivos principales de fallo del trata-
miento es la falta de adherencia terapéutica
y, en este sentido, seguro que se van a desa-
rrollar instrumentos tecnoldgicos que per-
mitirdn conocer la adherencia del paciente o
permitiran al paciente saber si realmente se ha
tomado la pastilla. En el futuro puede ocurrir,
por ejemplo, que el paciente reciba un aviso de
la propia pastilla en su mévil informandole de
que se la ha tomado y ya se ha absorbido. Las
posibilidades son infinitas...

¢Ayudara la inteligencia artificial en el
futuro a reclasificar enfermedades cardio-
vasculares, como la insuficiencia cardiaca,
hoy consideradas muy heterogéneas?

Seguro, porque no todos los enfermos son
iguales ni responden igual a un mismo trata-
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miento, y la inteligencia artificial nos permi-
tird personalizar mas las necesidades de los
enfermos. De modo que yo diria que se podra
ir mas alla de la reclasificacién para llegar a la
individualizacion.

La gran capacidad de los algoritmos de
inteligencia artificial para detectar cam-
bios subclinicos, ¢podria implicar un
riesgo de sobrediagndstico y un exceso
de pruebas posteriores?

Si y no, dependiendo de hasta qué punto se
haga una medicina muy defensiva o de si no
se aplica el sentido comun. No todo lo que
se puede hacer debe hacerse, y esto no solo
es valido en medicina, pero lo que esta claro
es que es muy importante la medicina huma-
nizada. La inteligencia artificial supone un
gran salto, pero nunca serd un éxito, espe-
cialmente en medicina, si no la combinamos
con el acto médico intrinseco, que se basa
en la confianza y en la relacién médico-
paciente.

¢El. manejo de grandes cantidades de
informacién por parte de los algoritmos
de inteligencia artificial puede generar
ciertas dudas sobre qué tipo de informa-
cion compartir y con quién, y con qué
propoésito?

La educacién médica es fundamental. Todos
los médicos hemos visto que los pacientes
llegan informados, pero con frecuencia mal
informados. La poblaciéon debe estar infor-
mada, pero el exceso de informacion es malo.
Como médicos, no necesitamos mucha infor-
macion para decidir qué es lo mejor para el
paciente, pero si necesitamos la informaciéon
adecuada. Mads informacién no equivale a
mejor decisiéon. Una vez mas, la combinacién
de la inteligencia humana con la artificial sera
la estrategia ganadora.

La posibilidad de automatizar muchas
mas tareas, ;puede acabar reduciendo
la interaccion entre médico y pacientey,
por tanto, afectar su relacion?

La medicina se basa en la relacion médi-
co-paciente. El paciente deposita en el médico
su confianza para que le ayude. El paciente
no quiere un amigo en la consulta, sino un
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médico, y quiere tener todas las herramientas
disponibles para que ese acto médico tenga el
mayor estandar de calidad. Pero no hay que
olvidar que el acto médico requiere empatia,
y la inteligencia artificial no va a poder suplir
esa empatia. Por eso, en el acto médico se com-
binan perfectamente las dos inteligencias, la
humana y la artificial, para llevar a cabo una
medicina de excelencia.

No creo que la relacion de confianza entre
médico y paciente se vea afectada por reducir
el nimero de consultas, porque lo mas impor-

¢En qué campos prevé que la inteligen-
cia artificial pueda aportar cambios
mas significativos para el cardiélogo en
el futuro?

La inteligencia representa un cambio de
modelo y tiene, y tendra, aplicaciéon en todos
los campos: la forma de estudiar, la realizacién
de los algoritmos diagnosticos, la eleccidon de
los tratamientos, la proteccion de datos, etc.
Como he dicho al principio, somos todos,
como sociedad, quienes debemos decidir qué
modelo queremos seguir y hasta déonde vamos
a llevarlo. Y por eso es la inteligencia humana

tante no es el nimero sino la calidad de las la que tiene que modular a la inteligencia arti-

visitas. ficial, y no al revés.

FE DE ERRORES

En un numero anterior de Cardiologia Hoy, dedicado a la vacunacién de pacientes con cardiopatias, en el
articulo de la seccién de Actualizacién “Vacunacion antigripal y neumocdcica en cardiopatias” firmado por la
coordinadora del numero, la Dra. Ana M. Peinado, se omiti6 por error la cita de una investigacion realizada
por varias sociedades muy relacionada con el tema y que puede ser de interés para el lector del articulo.

Reproducimos a continuacion la cita del mencionado articulo:

Carro Hevia A, et al. Gripe y eventos cardiorrespiratorios: una revision clinico-epidemioldgica multidisci-
plinar. Rev Esp Quimioter. 2021;34(6):556-68.
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