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La inteligencia artificial en la imagen cardiaca

La inteligencia artificial (IA) estd revolucionado el diagnéstico por imagen en una amplia gama de especialidades médicas, incluyendo la cardio-
logia. La IA se utiliza actualmente en imagen cardiaca para automatizar las tareas de cuantificacion en los estudios ecocardiograficos.

Su aplicacién estd permitiendo medir pardmetros de célculo complejo que, de otra manera, no entrarian en las mediciones de la rutina de un
estudio, por el consumo de tiempo que necesitan; por ejemplo, el célculo del strain de todas las cavidades, el calculo de los volimenes del ven-
triculo derecho con imagen 3D, el calculo de los volimenes del ventriculo izquierdo, etc.”

Por otra parte, hay ya numerosos trabajos que confirman el potencial de la IA para el diagnéstico directo de distintas patologias, como el de la
amiloidosis cardiaca®, el estudio de las anomalias de la contraccion segmentaria®, una aproximacion al diagnéstico cuantitativo de la regurgita-
cion mitral y tricispide®, la valoracién de los pacientes con hipertension arterial pulmonar y fracaso ventricular derecho®, la tipificacion de los
distintos tipos de disfuncion diastélica®, o la valoracion del riesgo de la estenosis adrtica®.

Para llegar a estos diagndsticos se utilizan fundamentalmente las técnicas de machine learning que permiten un célculo rapido de multiples
pardmetros ecocardiograficos, que, a su vez, combinan estos resultados con otras técnicas de imagen o con pardmetros hemodinamicos. Estos
métodos estdn permitiendo definir nuevos subgrupos o fenotipos de enfermedad.

Sin embargo, la implantacion de la IA en el diagnéstico de rutina de las enfermedades cardiacas presenta una serie de desafios cientificos y
tecnoldgicos que conviene conocer.

Conseguir bases de datos de casos patoldgicos con diagndsticos ciertos

La A se basa en el aprendizaje automatico que necesita grandes cantidades de datos para entrenar a los diferentes algoritmos diagnésticos. El
uso de pequefnos conjuntos de datos puede limitar la precision y la fiabilidad de los modelos generados por la IA, y conviene recordar que la
creaciéon de grandes bases de datos de imagenes patoldgicas es un proceso muy complejo y costoso.

Es esencial que las imagenes sean de alta calidad y estén bien etiquetadas, para asegurarnos de que los casos estan bien diagnosticados. Ade-

mas, es importante que las bases de datos de imagenes cardiacas incluyan una amplia variedad de pacientes, con diferentes caracteristicas
demograficas, clinicas y ecocardiogréficas.
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Otro problema importante es que, independientemente de tener o no las imagenes bien etiquetadas, las imagenes o los registros en si mismos
no se suelen obtener de manera homogénea: los equipos son de distinta calidad y con diferentes tecnologias; los realizan técnicos o médicos
con mas 0 menos experiencia, y se registran con mayor o menor cantidad de artefactos Todas estas variaciones pueden «ensuciar» los datos y
producir errores en los algoritmos de diagndéstico finales.

Por otra parte, la creaciéon de este tipo de bases de datos es un proceso muy costoso. Una posible solucidn a este problema es el uso de técnicas
generativas (GAN , por sus siglas en inglés: generative adversarial networks) y redes neuronales autocodificadoras, que permiten generar iméage-
nes sintéticas que son indistinguibles de las imagenes reales, pero que no se corresponden con ningun paciente real”.

Estas técnicas generativas pueden ayudar a aumentar el tamafo y la diversidad de los conjuntos de datos de imégenes mejorando la preci-
sion y la fiabilidad de los modelos de IA al crear conjuntos de datos de imagenes cardiacas mds grandes y representativas, y con un menor
coste.

Interpretacion de los resultados de la IA

Uno de los retos més criticos de la aplicacion de la 1A en medicina es la interpretacion de sus resultados. Entender cémo llega la 1A a un diagnés-
tico es fundamental antes de que pueda ser ampliamente aceptada en la préctica clinica.

Los modelos de deep learning (DL) mas utilizados, como las redes neuronales profundas, las redes neuronales convolucionales (CNN), las redes
neuronales recurrentes y las redes generativas, a menudo, operan como «cajas negras»; esto significa que los procesos internos a través de los
cuales llegan a sus conclusiones no son facilmente comprensibles por nosotros.

Esta falta de transparencia puede generar desconfianza en sus diagndsticos: efectivamente, si no se comprende el mecanismo que la IA usa para
llegara un diagndstico, tendremos reticencia a confiar en él. Ademads, la incomprensién de como funcionan estos modelos puede incrementar
el riesgo de errores, pues se podria validar un diagnéstico sin entender completamente su fundamento.

Este desafio no es solo técnico sino también practico. En la toma de decisiones clinicas, es esencial comprender y confiar en las herramientas
que utilizamos. A menudo, un diagndstico es el primer paso en un largo proceso de toma de decisiones, que incluye la eleccién de tratamientos
y la comunicacion con el paciente. Si la base de este proceso es opaca, todo el proceso de atencién al paciente puede verse comprometido.

Para abordar este problema, se estd desarrollando el campo de la IA explicable (XAl, por sus siglas en inglés). La meta principal de XAl es aumentar la
transparencia y comprension de los modelos de IA, especialmente en contextos clinicos donde la claridad en el proceso de toma de decisiones es
crucial®. Para lograrlo, XAl utiliza distintas técnicas que permiten a los usuarios comprender mejor los resultados proporcionados por la IA.

Las técnicas empleadas en XAl incluyen la visualizacién de datos graficamente: desde cémo el modelo procesa los datos hasta como llega a sus
conclusiones. Esto puede ser especialmente Util para identificar patrones y factores que el modelo considera significativos en el diagnéstico.
Ademads, la interpretacion de las reglas proporciona una estructura mas comprensible sobre como el modelo toma esas decisiones, presentando
sus procesos internos en un formato que imita el razonamiento humano.

El desarrollo de herramientas de XAl estd en pleno auge, y su integracion en los sistemas de IA médica se esta convirtiendo en una prioridad al
hacer que los modelos de deep learning sean mas comprensibles.

Aspectos éticos y de privacidad en la implementacion de IA en cardiologia

Todo el proceso relacionado con la IA requiere la gestion de grandes cantidades de datos. Es muy importante asegurarse de que los datos de los
pacientes se manejen con el maximo cuidado para proteger su privacidad. Esto incluye el uso de sistemas de seguridad robustos y protocolos
de encriptacion.

Es obligatorio el consentimiento informado de los pacientes para el uso de sus datos en los sistemas de IA, explicando como se utilizaran, para

qué propositos y quién tendra acceso a ellos. Sin duda, esto complica la obtencién de casos, y especialmente cuando se plantea analizarlos de
manera retrospectiva.
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Debe estar claro quién es el responsable si hubiera errores de diagndstico o de tratamiento relacionados con el uso de la IA. Ademads, hay que
garantizar un acceso equitativo a estas tecnologias avanzadas para todos los pacientes, independientemente de su ubicacion geogréfica o
situacion econémica.

Integracion de la IA en los flujos de trabajo del laboratorio de imagen

Uno de los desafios més importantes es garantizar que los sistemas de IA apoyen la toma de decisiones compartida entre los cardiélogos. La IA
no va a reemplazar a los profesionales que trabajan en el laboratorio de imagen, sino que deberfa ser una herramienta que nos ayude a tomar
decisiones mas correctas. Para ello, los sistemas de IA deben ser faciles de usar e interpretar, y deben proporcionar informacién clara y concisa.
Los cardidlogos y técnicos tendremos que aprender como funcionan los sistemas de IA 'y como hay que interpretar sus resultados. Esta capaci-
tacion tendré que ser continua, ya que los sistemas de IA estan en constante evolucion.

Una dificultad importante es la complejidad de integrar la IA en los sistemas informéticos existentes. Los sistemas de IA suelen estar disefados
para funcionar con conjuntos de datos y algoritmos especificos. Esto puede dificultar su integracién con los sistemas de gestion de historiales
médicos, que suelen ser heterogéneos y complejos. Una alternativa reciente al uso de la IA en los flujos de trabajo del laboratorio de imagenes
es el uso de proveedores externos, ya que ofrecen soluciones de IA especificas para problemas diagnésticos concretos, lo que, sin duda, facilita
SU USO.

Por ejemplo, existe una compania que proporciona un diagnéstico practicamente online de insuficiencia cardiaca con fraccién de eyeccion
conservada simplemente a partir de un clip de ecocardiograma del plano de cuatro cdmaras. La FDA ha aprobado recientemente este algorit-
mo para su uso clinico. Existe otra compania conocida, como el consorcio, para la valoraciéon de la estenosis adrtica que ofrece la valoracién del
riesgo con IA a partir del andlisis de pardmetros ecocardiograficos simples remitidos online.

Por ultimo, es importante garantizar una comunicacion fluida entre los profesionales sanitarios y la IA. La comunicacion debe ser répida, sencilla
y efectiva para que podamos aprovechar al méximo las capacidades de la IA.

El uso de tecnologias como el large lenguaje model (LLM) para la comunicacién entre los profesionales sanitarios y la IA podria facilitar la comuni-
caciény ayudar a los profesionales sanitarios a comprender mejor los resultados que nos proporciona. Asi, los sistemas de IA podrian suministrar
resimenes de los resultados en formato de texto o audio, facilitando la comprensién de los resultados, especialmente para los cardidlogos que
no estan familiarizados con la tecnologia. Los sistemas de IA podran proporcionar incluso recomendaciones clinicas segun los resultados ayu-
dando a agilizar el proceso de toma de decisiones.

Comentario final

La IA tiene el potencial de revolucionar el diagnostico por imagen cardiaca, mejorando la precision y la eficiencia de los procesos diagndsticos.
Sin embargo, laimplantacién de la IA en la préctica clinica presenta varios desafios cientificos y tecnoldgicos que se deben abordar antes de que
se pueda aceptar de manera generalizada. Estos desafios incluyen entre otros: la creacion de grandes bases de datos de imagenes patoldgicas,
la forma en la que se van a interpretar los resultados de la IA, los aspectos éticos y de privacidad, y la compleja integracion de la IA en los flujos
de trabajo del laboratorio de imagen.

Es muy dificil tener una perspectiva suficientemente amplia para saber cuél serd el lugar real que van a ocupar las técnicas de IA que se incorpo-
ren en el laboratorio de imagen cardiaca no solo en la cuantificacion, que ya es un hecho, sino en el diagnoéstico final. No debemos precipitan-
donos para creer que su uso sera inmediato en nuestros laboratorios.

En mi opinidn, el camino para incorporar la Al al diagndstico final va a ser mucho mas complejo de lo que en un primer momento podriamos
considerar. El tiempo informatico, que es mas veloz que nuestro tiempo «humano» nos ird diciendo los caminos que tenemos que seguir. El
desarrollo de soluciones para estos desafios requerird la colaboracién de investigadores, profesionales sanitarios y empresas tecnolégicas. Con el
esfuerzo conjunto de todos los implicados, la IA tiene el potencial de mejorar significativamente la atencién a los pacientes con enfermedades
cardiacas.
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