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Palabras clave: La imagen cardiaca es un componente crucial en el abordaje de los pacientes cardiacos, y como tal influye
Inteligencia artificial en mdltiples partes interrelacionadas del flujo de trabajo clinico: el contacto médico-paciente, la

Aprendizaje automatico
Cardiologia
Imagen cardiaca

adquisicion de imagen, el preprocesamiento y posprocesamiento de imagenes, los informes de estudios, el
diagnostico y el prondstico, las intervenciones médicas y, por tiltimo, el desarrollo del conocimiento a través
de la investigacion clinica. La incesante infiltracion de la inteligencia artificial en cardiologia pone de
manifiesto que, usada apropiadamente, influird y puede mejorar —a través de la automatizacion, la
estandarizacion y la integracion de datos— todos los componentes del flujo de trabajo clinico. El objetivo de
esta revision es presentar una vision holistica de como se integra la inteligencia artificial en el abordaje
clinico del paciente, con especial foco en la imagen cardiaca, pero aplicable a toda la gestion de informacion,
y discutir las barreras actuales que atin deben superarse para su implementacion generalizada.
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Integration of artificial intelligence into clinical patient management: focus on
cardiac imaging

ABSTRACT
Keywords: Cardiac imaging is a crucial component in the management of patients with heart disease, and as such it
Artificial intelligence influences multiple, inter-related parts of the clinical workflow: physician-patient contact, image

Machine learning
Cardiology
Cardiac imaging

acquisition, image pre- and postprocessing, study reporting, diagnostics and outcome predictions,
medical interventions, and, finally, knowledge-building through clinical research. With the gradual and
ubiquitous infiltration of artificial intelligence into cardiology, it has become clear that, when used
appropriately, it will influence and potentially improve—through automation, standardization and data
integration—all components of the clinical workflow. This review aims to present a comprehensive view
of full integration of artificial intelligence into the standard clinical patient management—with a focus
on cardiac imaging, but applicable to all information handling—and to discuss current barriers that
remain to be overcome before its widespread implementation and integration.

© 2020 Sociedad Espaiiola de Cardiologia. Published by Elsevier Espaiia, S.L.U. All rights reserved.

INTRODUCCION sido enorme, en ambitos que van de la dermatologia a la oncologia, la
oftalmologia o la cardiologia'.

En cardiologia, los datos reflejan la necesidad de nuevas soluciones. Las
enfermedades cardiovasculares se han mantenido constantes en la primera
posicion como causa de morbilidad en Europa, con unas tasas de
hospitalizacién crecientes desde el afio 20002, y al mismo tiempo se ha
producido un aumento drastico de las fuentes de informacion, que ha
conducido a que se genere una verdadera explosion de datos. En
consecuencia, la carga de tratamiento de los pacientes que esto supone
es inmensa, y hay una gran necesidad de andlisis de datos que sean
apropiados, muy informativos y que ahorren tiempo y costes. La IA brinda la
posibilidad de abordar oportunidades de optimizacion y personalizacién a
través del proceso de trabajo de las técnicas de imagen, desde la eleccion de
la modalidad de diagnéstico por la imagen apropiada hasta la predicciéon de
los resultados. Mientras que en revisiones anteriores se han resumido
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La inteligencia artificial (IA) ha resultado ser un ejemplo ilustrativo de
una innovacién tecnoldgica de caracter general, ubicua en las comunica-
ciones, el marketing, la economia y el sector de las tecnologias de la
informacién. Como consecuencia de los avances tecnolégicos, la mayor
disponibilidad de datos y los cddigos fuente abiertos de los algoritmos, las
soluciones de IA han mejorado de manera constante, al tiempo que han
aportado unos beneficios sin precedentes: cambio en los flujos de trabajo,
mejora de la eficiencia, perfeccionamiento del tratamiento de datos y
servicios de orientacion dirigidos a usuarios especificos. El interés generado
respecto a la integracién de la IA en diversos subcampos de la medicina ha
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Abreviaturas

AA: aprendizaje automatico

AP: aprendizaje profundo

CNN: redes neurales convolucionales

CRM: cardiorresonancia magnética

DSS: sistema de apoyo para las decisiones
IA: inteligencia artificial

PLN: procesamiento de lenguajes naturales
TC: tomografia computarizada

ordinario de los pacientes, con un enfoque centrado en las exploraciones
cardioldgicas de diagndstico por la imagen. Se comentan también los
obstaculos que sera preciso superar antes de alcanzar una amplia
integracion de la IA y las preocupaciones clinicas existentes, asi como los
retos técnicos y éticos que se plantean.

ABORDAJE DE LOS PACIENTES CARDIACOS E IMAGEN CARDIACA.
MULTITUD DE OPORTUNIDADES PARA LA IA

El tratamiento integral de los pacientes con enfermedades cardiacas
incluye necesariamente tratar con informaciéon cardiaca, datos que se
emplean para orientar el diagnostico, evaluar el riesgo, guiar el tratamiento
o las intervenciones y decidir el seguimiento. Asi, las técnicas de imagen
cardiaca, por ejemplo, son un componente crucial del tratamiento del
paciente cardiaco y, por consiguiente, una de las mdltiples partes
interrelacionadas del proceso de trabajo clinico: la comunicaciéon médico-
paciente, la adquisicion de la imagen, el preprocesamiento y el posproce-
samiento de los datos de imagen, los informes de las exploraciones, la
interpretacion de los datos, los métodos diagndsticos y el prondstico, las
intervenciones médicas y, por Gltimo, el desarrollo del conocimiento a través
de la investigacion clinica. La IA tiene un importante potencial para mejorar
cada una de las partes del proceso de trabajo en el abordaje del paciente
(figura 1). En el esquema de figura 2, se muestra una perspectiva general de
los campos y subcampos de la IA, junto con algunos algoritmos de interés.

Contacto médico-paciente: obtencion de datos, triaje y uso
apropiado de las exploraciones de imagen

Con una carga de trabajo administrativo en aumento y la dificultad de
uso de los registros electronicos de la asistencia sanitaria, la IA brinda
oportunidades de normalizacion y mejora de la eficiencia en la obtencion de
datos y la calidad de la comunicacién (figura 3), con el objetivo de reducir las
tareas laboriosas de bajo nivel y centrarse en la interaccion entre médico y
paciente. Los métodos de andlisis del habla y del texto podrian mejorar la

--Ih*

Adquisicion de la
imagen cardiaca

transferencia de informacién al guiar la comunicacion (proporcionando
retroalimentaciéon sobre el aporte de informaciéon y la claridad del
contenido), estandarizar la anamnesis e informar a los pacientes en un
lenguaje asequible y facil de entender'®. Se podria analizar las respuestas
verbales, las expresiones faciales y el tono de voz de los pacientes para
orientar la interaccién, tanto presencial como por telemedicina''. Ademas,
actualmente la comunicacion puede tener lugar a través de portales
electronicos para los pacientes, en los que herramientas basadas en la IA,
como el procesamiento de lenguajes naturales (PLN) y el aprendizaje
automatico (AA), pueden clasificar los mensajes de texto libre de los
pacientes, con la finalidad de organizar el triaje y automatizar las respuestas
a problemas médicos cardiovasculares urgentes'?.

En el ambito ambulatorio, para la evaluacién del riesgo y el triaje
habitualmente se utilizan sistemas de apoyo para las decisiones (DSS) en los
que podria integrarse la extraccién de caracteristicas a partir de las imagenes
o los informes clinicos mediante IA para automatizar la entrada de
la informacién y aumentar la eficiencia'>. Como ejemplos, cabe citar la
posibilidad de crear automaticamente una lista exacta de los diagndsticos
del paciente a partir de las notas clinicas'* o identificar factores de riesgo a
partir de los registros electronicos de la historia clinica, como el riesgo
asociado de muerte stbita cardiaca en pacientes con miocardiopatia
hipertréfica'®. Ademas, la integracién del AA puede mejorar la evaluacién
ambulatoria del riesgo de grupos de pacientes especificos. Para evaluar el
riesgo de mortalidad en una cohorte de 5.822 pacientes con insuficiencia
cardiaca, se utilizé un algoritmo de arbol de decisiones reforzado'®. El
modelo se validé externamente y mostré un rendimiento satisfactorio
similar, con lo que se demostré su capacidad de generalizacion en el espectro
de enfermedad de la insuficiencia cardiaca. Un modelo de riesgo eficiente y
de amplia aplicabilidad podria ser ttil para la identificacion rapida y el triaje
hacia las siguientes pruebas diagnésticas y la asistencia avanzada de
pacientes adecuadamente seleccionados.

Un algoritmo integrado de IA/DSS podria ser atil también para
seleccionar la técnica de imagen apropiada para obtener la maxima
informacion diagndstica y pronéstica en el minimo tiempo posible, a la
vez que se maximiza la seguridad del paciente y se minimizan los costes de
las pruebas adicionales'”. En un reciente estudio multicéntrico, se demostré
que un DSS automatizado en el punto de entrada, basado en algoritmos de
arbol de decisiones, determinaba con rapidez si las exploraciones de imagen
cardiaca eran apropiadas para evaluar enfermedad coronaria (EC)'®. Otro
estudio mostré un enfoque basado en el PLN para la asignacion a los
protocolos de tomografia computarizada (TC) y cardiorresonancia magné-
tica (CRM)'°. Segtin lo indicado por estos estudios, la IA/DSS en el punto de
entrada podria ser un instrumento eficiente para orientar las decisiones
relativas a las exploraciones de imagen de los pacientes y maximizar la
eficiencia tanto para el paciente como para el profesional de la salud.

Adquisicion de imagenes cardiacas: automatizacion, ahorro
de tiempo y seguridad

Una vez elegida la modalidad de imagen, la IA puede mejorar el proceso
de adquisicion (figura 3B). En la ecocardiografia, las redes neurales
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Figura 1. Esquema que muestra los posibles objetivos en que integrar la inteligencia artificial al proceso de asistencia del paciente cardiaco.



74 F. Loncaric et al./Rev Esp Cardiol. 2021;74(1):72-80

Extraccion de contenido

Procesamiento de

Método de k vecinos
mas préoximos

Clasificacion

Clasificacion

Vision artificial

Reconocimiento de
imégenes

Texto a habla

Habla a texto

Generacion de texto

Traduccion automatica

lengl

Inteligencia
artificial

ajes naturales

Aprendizaje
automatico

Supervisado

Aprendizaje profundof

v

No supervisado

dimensionalidad

Boosting adaptativo (AdaBoost)

Maquinas de vectores de soporte

® Redes neurales artificiales

» / Arboles de decision/bosques aleatorios
Regresion

Regresion lineal
Regresion logistica

Redes neurales convolucionales

i Autocodificadores
Redes generativas antagonicas

Medias de k
Agrupacion

Modelos de Markov ocultos

Agrupamiento jerarquico

Reduccion de Aprendizaje de ntcleos mltiples

Anélisis de componentes principales

Analisis discriminante lineal
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Figura 3. Representacion de las diversas partes del proceso de trabajo en las exploraciones por imagen cardiaca. La inteligencia artificial (IA) puede integrarse en

todo el proceso, con el objetivo de alcanzar la automatizacion, la estandarizacion y

convolucionales (CNN) —un tipo de aprendizaje profundo (AP) muy
apropiado para las tareas orientadas a la imagen— pueden automatizar
la adquisicion de la imagen ecocardiografica guiando el movimiento de la
sonda hacia las posiciones dptimas, como la proyeccion tetracameral, lo cual
permite captar imagenes ecocardiograficas diagnodsticas tras una capaci-
tacién minima?’. La Food and Drug Administration de Estados Unidos ha
aprobado recientemente el primer programa informatico cardioldgico
basado en IA para guiar la adquisicién de imagenes ecograficas®!. Las
consecuencias son una mejora de la formacion del personal, una mayor
aplicabilidad de las técnicas de imagen en centros con escasez de
conocimiento experto, un menor numero de artefactos en las técnicas
de imagen y una mayor reproducibilidad de las exploraciones.

Las nuevas tecnologias pueden mejorar también la adquisicion de las
imagenes de CRM y TC; la CRM adolece de unos largos tiempos de
adquisicion consecuencia de la gran resolucién temporal y espacial. Debido a

la integracion de los datos, asi como una mejora de la eficiencia y la exactitud.

su capacidad de utilizar grandes conjuntos de datos para aprender los
parametros de reconstruccién clave, recientemente se han propuesto
los enfoques de AA, y en especial el AP, para reducir los tiempos de
exploracién en la CRM?2. Asimismo se han aplicado redes generativas
antagénicas para sintetizar imagenes de CRM de tipo cine a partir de
secuencias de CRM en tiempo real (es decir, las secuencias que se utilizan
como alternativa cuando los pacientes no pueden aguantar la respiracion o
sufren arritmias durante la exploracion), y con ello se ha obtenido una
mejora de la calidad de la imagen, con imagenes mas claras y una distinciéon
anatémica mejor definida®®. La TC se ha beneficiado también de avances
prometedores aportados por el AA, destinados a reducir los tiempos de
reconstruccion y la dosis de radiacion aplicada. Se han aplicado métodos
de AP para aprender con imagenes de TC con dosis bajas y reconstruirlas
para obtener imagenes de TC con dosis ordinarias, sintetizar imagenes de TC
con contraste a partir de imagenes sin contraste, reducir el ruido en las
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exploraciones de TC con dosis bajas, posibilitar TC con dosis mas bajas y TC
con muestreo reducido, y reducir los artefactos debidos al metal®*. Estos
ejemplos de las contribuciones realizadas por la IA en la adquisicion de
imagenes resultaran de gran utilidad en la formacion médica, el ahorro
de tiempo, la reduccién de costes y la seguridad de los pacientes.

Procesamiento de la imagen: automatizacion y
reproducibilidad del preprocesamiento y posprocesamiento

Después de la adquisicion, los datos de imagen brutos destinados al
analisis son con frecuencia heterogéneos, es decir, tienen una calidad de
imagen variable y se han adquirido con configuraciones y con aparatos
de distintos proveedores. En consecuencia, el preprocesamiento (lo que
incluye la anonimizacion, la normalizacion y el tratamiento de los datos no
disponibles) es una parte crucial del proceso de obtencién de las imagenes
(figura 3C). Caracteristicas como el contraste, el brillo y la intensidad de la
imagen afectan a la robustez y la exactitud del analisis de las imagenes. Por
mencionar tan solo unos pocos ejemplos, la normalizaciéon puede incluir el
ajuste y la estandarizacién del tamafio de la imagen®°-2°, la aplicacién de
filtros a las imagenes para eliminar el ruido®® y la intensificacién del
contraste para facilitar el proceso de extracciéon de caracteristicas®’. Para
preparar los datos para el AP, los videos de ecocardiografia pueden
convertirse en matrices numéricas multidimensionales de intensidades de
pixeles, con dimensiones correspondientes al tiempo, las coordenadas en el
espacio y los cédigos de la informacién del color®'. La normalizacién de las
imagenes de TC puede obtenerse también a través del AP, por ejemplo, con la
estrategia basada en U-Net>2. Ademas, el AP ha abordado recientemente
tareas que plantean mas dificultades, mediante el cribado con CNN para
detectar los artefactos de movimiento o la presentacion errénea de la
proyeccioén tetracameral en el primer paso del proceso de andlisis de las
imagenes®>34, El AA puede aportar también soluciones para los datos no
disponibles, con innovadores métodos de atribucién que utilizan datos de
imagen cardiaca®”.

En conjunto, los enfoques de preprocesamiento consiguen una
uniformizaciéon de los datos de imagen, y con ello permiten una mejora
del posprocesamiento y la extraccion de caracteristicas, para lo cual pueden
utilizarse diversas estrategias de seleccion de caracteristicas del conjunto de
datos para determinar las que son de mayor interés. Sin embargo, sea cual
sea la modalidad de imagen utilizada, el procesamiento de los datos para
extraer las variables clinicas (es decir, volimenes, grosor de la pared,
deformacion, morfologia de las valvulas) lamentablemente requiere mucho
tiempo y meticulosidad y es propenso al error y a diferencias entre distintos
operadores. La interpretacion de las imagenes depende en gran manera de la
experiencia y del observador, lo que hace que haya una variabilidad de las
mediciones que no es satisfactoria. Esto puede resultar problematico para el
seguimiento longitudinal de los pacientes. Esto es lo que ocurre, por
ejemplo, en cardio-oncologia o en insuficiencia cardiaca, donde es esencial
una evaluacién reproducible de la funcién cardiaca, o lo que sucede en
las bases de datos multicéntricas y de mdltiples expertos, en las que
la variabilidad de las mediciones introduce un sesgo en el analisis. La
automatizacion del andlisis de las imagenes a través del AA puede ser
beneficiosa al ahorrar tiempo y aumentar la exactitud, la reproducibilidad y
la estandarizacién®*¢-38 (figura 3D).

La identificacion de las proyecciones cardiacas es un primer paso crucial
en el andlisis de las imagenes. Cuando un cardiélogo identifica la proyeccion
cardiaca, las estructuras cardiacas especificas de esa proyeccion pueden
segmentarse, medirse y cuantificarse para evaluar la funcion y el
remodelado del corazon. Recientemente se ha abordado la clasificacion
de las proyecciones sobre todo con métodos de AP como las CNN, que
incorporan la informacién tanto espacial como temporal contenida en los
bucles de ecografia y alcanzan unas tasas de exactitud del 92,1%%°. Los
modelos de CNN mas avanzados permiten clasificar las ecocardiografias
transtoracicas ordinarias completas (modo B, modo M, Doppler, tanto
imagenes estaticas como videos) de pacientes con una amplia variedad de
afecciones, configuraciones técnicas y calidades de imagen?’. Al evitar los
subconjuntos de entrenamiento idealizados, estos modelos muestran su
posible aplicabilidad en el ambito clinico, con una exactitud elevada, del
97,8%.

Tras identificar la proyeccion, la segmentacion de la imagen es el proceso
de particion de una imagen en sus partes componentes (p. ej., cada parte
correspondiente a una estructura cardiaca distinta) con objeto de cuantificar
la estructura y la funcion. En la ecocardiografia bidimensional, se ha puesto
de manifiesto que las mediciones totalmente automatizadas mediante AA
del volumen del ventriculo izquierdo (VI), la fraccion de eyeccion y el strain
(deformacién) son rapidas y reproducibles y muestran una buena

coincidencia con las mediciones manuales®°. Ademas, se ha demostrado
que un proceso automatico de interpretacion de las imdgenes es viable e
incorpora la identificacion de la proyeccion, la segmentacion de la imagen y
la cuantificacién de la estructura y la funcién®!. La ecocardiografia
tridimensional (3 D) podria proporcionar una cuantificacién mas reproduc-
ible de las camaras cardiacas, pero requiere un procesamiento manual
laborioso que implica una importante carga en el proceso de trabajo y
la aplicabilidad. Un algoritmo de andlisis adaptativo automatico para la
cuantificacion simultanea de los volimenes ventricular y auricular resultd
reproducible y comparable con lo obtenido con segmentaciones manuales y
valores de CRM, pero esta tecnologia solo es aplicable a pacientes con una
calidad de imagen suficiente?®. Se han presentado también soluciones
factibles para la evaluacion tridimensional automatica del ventriculo
derecho®®. Ademas, al plantearse la evaluacion valvular, la cuantificacién
de la geometria de la valvula mitral con la ecocardiografia transesofagica
tridimensional automatica mostr6 una buena correlacion con las medicio-
nes manuales y una reduccion significativa del tiempo de medicion, aunque,
de nuevo, requirié imagenes de gran calidad*!. Aunque los retos que plantea
el andlisis automatico de conjuntos de datos tridimensionales contindan
siendo importantes, los estudios actuales ponen de manifiesto un cambio
incremental, que muestra un potencial de mejora de las limitaciones del
proceso de trabajo en el ambito clinico. Se ha publicado una revision
detallada de la cuantificacién automatica en la ecocardiografia®.

Hemos asistido a un desarrollo similar en la automatizacién de la CRM.
Se ha presentado una cuantificacion totalmente automatica de la masa del
VI, los volimenes biventriculares y la fraccion de eyeccién en un conjunto de
datos de CRM heterogéneo, en la que se mostraron segmentaciones factibles
y unos resultados similares a los de la cuantificacién normal, aunque con una
coincidencia inferior en los casos de alteracion grave de la anatomia y escasa
calidad de las imagenes®®. Se ha descrito que la segmentacién y la
cuantificacion de las imagenes de CRM basada en CNN es mas rapida que las
técnicas humanas mas precisas y tiene una precision similar, a pesar del reto
que supone emplear datos de examen-reexamen en enfermedades
multiples, centros variados y condiciones de practica clinica real para
evaluar la precisién de la medida®’. Ademas, se ha presentado la integracién
de algoritmos de control de calidad, que detectan los resultados erréneos, en
una cohorte de voluntarios sanos y pacientes con una amplia variedad de
trastornos cardiacos®>. También puede abordarse la funcién cardiaca y la
caracterizacion de los tejidos; la cuantificacion totalmente automatica del
flujo aortico en la CRM con contraste de fase puso de manifiesto una
alternativa factible y mas rapida para las segmentaciones y el analisis de
conjuntos de datos de CRM grandes®’, mientras que se han propuesto
enfoques de cuantificacién semiautomatica®® y datos sintéticos** para
automatizar la segmentacion con el realce tardio de gadolinio. Los datos
sintéticos se han empleado también para generar imagenes de CRM basadas
en un modelo biomecanico de referencia del VI para crear una denominada
«certeza de base» que permita poner a prueba la robustez de los métodos de
segmentacion y registro®’.

Diagnostico y pronostico: integracion de los datos
y determinacion avanzada del fenotipo

Después del andlisis de las imagenes y el procesamiento, los siguientes
pasos son la integracion de las medidas obtenidas con otras fuentes de datos,
para obtener una representacion integrada del paciente en estudio. Los
métodos tradicionales de determinacion del fenotipo se enfrentan con las
dificultades de una cuantificacion no estandarizada, los supuestos geomé-
tricos, la gran variabilidad del observador, un pequefio conjunto de
parametros y una tendencia a convertir fenogrupos de caracter continuo
en fenogrupos discretos. Como se muestra en la figura 4, la combinacion
de unas imagenes con informacién abundante (es decir, imigenes de
deformacion, conjuntos de datos tridimensionales, caracterizacion del
tejido, flujo tetradimensional, etc.) y un AA facilitd el paso de unos
descriptores unidimensionales de la funcion y la estructura cardiacas a la
determinacién de un fenotipo multiparamétrico de alta resolucién®. Un
mensaje de interés aprendido a través de estos enfoques avanzados es que
las enfermedades cardiacas suelen ser un espectro continuo de enfermedad,
en el que una clasificacion binaria en enfermo o sano no refleja la
complejidad subyacente. Un enfoque reciente de AA no supervisado, en el
que se utilizaron patrones de velocidad miocardica longitudinal del VI,
clasifico a los pacientes hipertensos y con dificultad respiratoria en una zona
de transicién del espectro de la insuficiencia cardiaca con fraccion de
eyeccion conservada, y puso de manifiesto posibles fallos de los algoritmos
diagnosticos clinicos convencionales, asi como el amplio espectro del
sindrome de insuficiencia cardiaca con fraccion de eyeccion conservada, que



76 F. Loncaric et al./Rev Esp Cardiol. 2021;74(1):72-80

Datos

Datos

analiticos

)

Obtencién de datos
de los pacientes

Integracion
de los datos

@ Determinacion
N7 del fenotipo de
los pacientes

Evaluacion
clinica

genéticos
Datos de

exploraciones
por imagen

Ubicacion en el

IA: ambitos de aplicaciéon

espectro continuo Salud
de la enfermedad
H Evaluacion Riesgo
del riesgo bajo
meédico

personalizado

@ Cardiopatia

Riesgo
alto

©
"4

|/"’ Resultados

4
1
1
I
1 Tratamiento
|
1
1
I
1
1
I
I
|

Investigacion
clinica

[[OO\
1@@
===y

7 -

datos clinica

Figura 4. Esquema que muestra el proceso de la integracién de datos a través de la inteligencia artificial (IA) que conduce a una mejora de la determinacion del

fenotipo de los pacientes, el tratamiento personalizado y la investigacion clinica.

es heterogéneo®®. Ademas, es precisamente la heterogeneidad de la
insuficiencia cardiaca y la falta de linealidad de la funcién diastélica lo
que puede plantear un reto apropiado para el AA, en especial con los
enfoques no supervisados, que pueden extraer patrones ocultos de los datos
y agrupar a los pacientes con independencia del conocimiento preexistente o
las etiquetas clinicas conocidas*’*%. Los datos del mismo paciente,
obtenidos en la ecocardiografia en reposo y en ejercicio, pueden integrarse
mediante AA para crear representaciones de reposo-ejercicio espaciotem-
porales de la funcion del VI con objeto de determinar la presencia de la
insuficiencia cardiaca con fraccién de eyeccién conservada®®. Por tltimo, el
gran potencial de la integracién de datos y la determinacién del fenotipo a
través de IA se pone claramente de manifiesto en los nuevos enfoques que
combinan el conocimiento obtenido a partir de las técnicas de imagen, la
genomica y la protedmica mediante la combinacion de la secuenciacion del
ADN de alto rendimiento, junto con métodos de AA para abordar los retos
que plantea la escalabilidad y la alta dimensionalidad de los datos*. Como
ejemplo notable, cabe mencionar que se ha observado que las puntuaciones
de riesgo poligénicas de los fenotipos del VI tienen capacidad de predecir
insuficiencia cardiaca con independencia de los factores de riesgo clinicos,
asi como los fenotipos derivados de la CRM altamente heredables, que
muestran que los fenotipos y el remodelado del VI basados en los datos de
imagen estan relacionados con la base genética subyacente®®. Ademas, la
combinaciéon de la determinacion del fenotipo de alta resolucion con el

andlisis de datos automatico puso de manifiesto que las variantes de
truncacion de la titina, que antes se consideraba irrelevantes en la poblacion
general, se asocian con mayores volimenes del VI en el analisis de la CRM y
con remodelado excéntrico®. La protedmica se ha utilizado también para
identificar el riesgo de EC (prediccion tanto de las placas de alto riesgo como
de la ausencia de EC en la angio-TC coronaria de pacientes con sospecha de la
enfermedad)’'.

Los avances en la integracién de los datos y en la determinacion del
fenotipo estan intrinsecamente asociados con una mejora significativa de la
prediccion del diagnéstico y el resultado (figura 3E), aunque la mayoria de los
estudios en que se ha utilizado la IA son todavia estudios observacionales
unicéntricos y solo pueden considerarse generadores de hipotesis. No
obstante, la IA se ha utilizado en datos de técnicas de imagen para
diagnosticar infarto de miocardio, insuficiencia cardiaca, EC, ateroesclerosis,
miocardiopatias y valvulopatias, entre otros trastornos. Los modelos de AP
mostraron unos resultados comparables a los obtenidos por los cardiélogos
en la deteccion de anomalias regionales isquémicas del movimiento de la
pared y su ubicacién®? o una gran exactitud en la deteccién (area bajo la curva
[AUC], 0,94) de infarto de miocardio crénico en las imagenes de cine de CRM
sin contraste, en comparacion con las de CRM con realce tardio de gadolinio®>.
También se han observado resultados en estudios de TC, en los que el anlisis
de la textura fue mas objetivo y reproducible para el diagnostico del infarto de
miocardio crénico, en comparaciéon con la evaluacion visual®’. En la
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insuficiencia cardiaca, el AA no supervisado se ha utilizado en un gran
conjunto de datos de un ensayo para identificar fenogrupos con caracte-
risticas clinicas especificas relacionadas con los resultados’” o para identificar
a pacientes con insuficiencia cardiaca con fraccién de eyeccion conservada a
través de las variaciones espaciotemporales de la tasa de strain del VI en los
datos ecocardiograficos obtenidos en reposo y en ejercicio®®. La capacidad de
las técnicas de imagen cardiacas para evitar intervenciones invasivas
innecesarias es un objetivo claro en la EC. Las aplicaciones del AP han
mostrado también la identificacion satisfactoria de la EC obstructiva a partir
de las imagenes de perfusién con TC de emisién monofoténica (SPECT)°. En
estudios multicéntricos recientes, un clasificador con boosting de gradiente
mostro que la adicion del examen de perfusion con TC en reposo a la angio-TC
puede mejorar la prediccion de isquemia significativa en la estenosis
coronaria®’, mientras que un algoritmo de la reserva de flujo fraccional en la
TC, basado en AA 'y aplicado in situ, mejord el rendimiento de la angio-TC al
reclasificar la estenosis sin trascendencia hemodinamica, con un rendimiento
equivalente al de los enfoques de dinimica de fluidos computacionales®®,
También se han explorado cada vez mas la cuantificacion de la calcificacion y
la caracterizacién de la placa, y se ha observado que las caracteristicas
radiémicas permitirian discriminar las placas con el signo del servilletero®®,
que es algo que plantea un verdadero reto, dado su caracter cualitativo. En el
campo de las valvulopatias se han utilizado maquinas de soporte de vectores
y analisis discriminante lineal para separar a los pacientes en funcién de la
gravedad de la insuficiencia mitral, cuantificada a partir de las caracteristicas
de textura extraidas de 3 proyecciones de ecocardiografia en modo B, con una
exactitud > 99% para cada uno de los niveles cualitativos de la insuficiencia®”.
De igual modo, la diferenciacion de las distintas miocardiopatias ha sido un
objetivo 16gico para la aplicacion de las capacidades avanzadas de
determinacion del fenotipo que proporciona la IA. El andlisis de textura
radiomico basado en las imagenes de CRM con ponderacion T1 y el
clasificador de maquina de vectores de soporte se han aplicado para
diferenciar la cardiopatia hipertensiva de la miocardiopatia hipertréfica®®. En
un modelo de AA de conjunto (ensemble) se utilizaron los datos de
ecocardiografia de speckle-tracking para la diferenciacion automatica de los
patrones patolégicos y fisiologicos del remodelado observado en la
miocardiopatia hipertrofica respecto a los de los corazones de deportistas
(AUC, 0,80)°°. Puede consultarse una presentacion detallada de las
aplicaciones diagnosticas de la IA en el diagnostico por la imagen cardiaca
en las publicaciones de Al'Aref et al.° y Martin-Isla et al.®.

Presentacion de los resultados de la exploracion

Una vez realizado el andlisis completo de los datos, la presentacion
rapida, precisa y reproducible de los resultados, con la ayuda de la IA, es
beneficiosa para un eficaz tratamiento del paciente (figura 3F). En este
campo, el reconocimiento y la traslacion automaticos de la voz a un texto
(reconocimiento del habla) fue uno de los primeros ejemplos de la
integracion de la IA en el proceso de trabajo del diagnostico por la imagen.
A pesar de los retos atin no resueltos, la aplicacion en departamentos de
radiologia ha mostrado ya beneficios en cuanto a la reduccién del tiempo de
notificacién y los costes, asi como en el aumento de la productividad®.
Ademas, la IA podria ser til como método «a prueba de fallos» para la
notificacion de los resultados de las exploraciones, ya que los informes de
ecocardiografia pueden analizarse mediante redes neurales artificiales para
predecir la mortalidad de los pacientes y los reingresos hospitalarios de los
pacientes con insuficiencia cardiaca®®. El PLN puede facilitar la interpre-
tacién clinica de los informes y los borradores de informes al evaluar el
riesgo tras un examen de imagen de perfusién miocardica®®, de la que
anteriormente se ha observado que se subestima la isquemia en los
informes. Otro reto crucial es el que no se cumplan las recomendaciones de
seguimiento de las técnicas de imagen, ya que ello puede conducir a un
deterioro de la salud del paciente, un fallo del tratamiento avanzado y
un aumento de los costes. Asi pues, los algoritmos de PLN de deteccién
escalables y automaticos para el seguimiento pueden ser Gtiles para
determinar el porcentaje de cumplimiento de las exploraciones de imagen
de seguimiento y para definir en qué pacientes puede obtenerse un mayor
beneficio con una posible intervencién, con objeto de mitigar el riesgo®*.

Intervenciones médicas: orientacion proporcionada por la IA
y las técnicas de diagnostico por la imagen

Diversos campos de la IA, como AA, PLN, vision artificial y robética, han
generado un gran interés para abordar los retos que se plantean en el campo
de la cardiologia intervencionista, con el objetivo de mejorar la toma de

decisiones en tiempo real, simplificar los procesos de trabajo en el
laboratorio de cateterismo y estandarizar las intervenciones realizadas
mediante catéter a través de la robética avanzada®. Un ejemplo claro es el
que puede encontrarse en las soluciones de técnicas de imagen para la
planificacion y la eleccién de la valvula en las intervenciones de implante
percutaneo de la valvula adrtica. En el implante percutineo de valvula
aortica, la TC es el patron de referencia actual para determinar el tamarfio de
la prétesis; sin embargo, un programa informatico automatico para la
ecocardiografia transesofagica tridimensional permitiria una modelizacion
y una cuantificacién reproducible de las dimensiones del anillo y la raiz
aérticas, con una alta correlacién con las mediciones realizadas en la TC®.
Ademas, después del implante percutaneo de valvula aértica, no se dispone
de un método de referencia s6lido para evaluar la insuficiencia paravalvular
que pueda abordarse con un proceso basado en una simulacién ecografica®’.
En el campo de la insuficiencia cardiaca, el AA no supervisado se ha aplicado
también para integrar los datos ecocardiograficos del ciclo completo y datos
clinicos heterogéneos para predecir la respuesta a la terapia de resincro-
nizacién cardiaca®®. También hemos asistido a avances en los DSS y la
evaluacion del riesgo después del alta hospitalaria: un algoritmo de conjunto
con boosting mostr6 un valor pronoéstico para la prediccion de la EC superior
al de las actuales puntuaciones de riesgo coronario integradas basadas en la
angio-TC, al maximizar el uso de la informacién sobre la estenosis y la
composicién de la placa®®. Ademas, una integracién mediante AA de los
datos clinicos y de angio-TC predijo la mortalidad por todas las causas a
5 afios (AUC, 0,79), con un rendimiento significativamente mejor que el de
los parametros de medida existentes. Se han propuesto enfoques similares
para la prediccién de los eventos adversos cardiacos mayores a 3 afios en
pacientes con imagenes de perfusion miocardica mediante SPECT, en
quienes la integracion mediante AA de las variables clinicas, de estrés y de
imagen mostrd una exactitud predictiva superior a la de la evaluacién visual
o0 automatica de las imagenes de perfusion por si sola’®,

Investigacion clinica: disponibilidad de datos y analisis de datos
totalmente automatico

La integracién de la IA y la automatizacion del andlisis que se han
descrito pueden hacer avanzar la asistencia de los pacientes en diversas
situaciones clinicas; sin embargo, la integracién tiene también repercusio-
nes de interés en lo relativo a la investigacion clinica (figura 1y figura 4). La
calidad y el tamafio de los conjuntos de datos disponibles determinan
la calidad de los resultados obtenidos con el AA. En este campo, un obstaculo
importante es la necesidad de anotaciones de alta calidad por parte de
expertos en los conjuntos de datos de imagen, ya que al etiquetado son
inherentes las incertidumbres, los sesgos y los supuestos. Recientemente se
han propuesto métodos autosupervisados para abordar este problema,
debido a su capacidad de explorar datos que no han sido etiquetados’’.
Ademas, los datos sintéticos, con propiedades realistas y texturas de ruido
especificas de la modalidad de imagen de que se trate, pueden ser Gtiles para
obviar el problema incluyéndolos en el procedimiento para entrenar los
algoritmos de AA ademas de los datos clinicos reales. A modo de ejemplo, se
ha utilizado una red generativa antagbnica para la sintesis de imagenes
de TC realistas basadas en maquetas corporales, con el objetivo de aumentar
el tamafio del conjunto de datos para mejorar el entrenamiento y el
rendimiento de las redes de segmentacién de vasos’?. Por otra parte, muchos
de los algoritmos de AA tienen la limitacién de la escasez de conjuntos de
datos grandes y heterogéneos: la mayor parte de los estudios disponibles se
limitan a cohortes de un solo centro o cohortes de poblaciones especificas;
sin embargo, el AA ha mostrado su capacidad para integrar datos de
conjuntos de datos diferentes para alcanzar un andlisis mas solido’>. Al
mismo tiempo, hay una iniciativa creciente de ampliar la disponibilidad de
bases de datos de imagen, biobancos, biorrecursos y registros para el
entrenamiento del AA; cabe mencionar como ejemplo las iniciativas del UK
Biobank o el registro REFINE-SPECT (REgistry of Fast Myocardial Perfusion
Imaging with NExt generation SPECT)®. No obstante, la puesta en com{in de
datos y la falta de metodologias eficientes para satisfacer a todas las partes
involucradas contintian siendo una dificultad frecuente. Se han propuesto
métodos de nueva generacion mediante un AA federado y descentralizado
para reemplazar el paradigma actual de datos compartidos y almacena-
miento centralizado; los algoritmos podrian distribuirse a centros o
dispositivos que tuvieran los datos para la realizacién local de las tareas,
y los resultados se devolverian al repositorio central para actualizar el
algoritmo principal’4. También se han propuesto ideas para integrar las
soluciones procedentes del sector financiero, como la tecnologia blockchain,
para el uso de bases de datos descentralizadas, un intercambio de datos
seguro, rastreable y escalable, y la integracion de herramientas de IA con
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capacidad de blockchain, distribuidas y ligadas a un sistema de incentivos
que vayan a parar al propietario de cada dato en funcién de su valor’®.
Por altimo, cuando se dispone de conjuntos de datos, es necesario
realizar un andlisis de alta calidad. Los informes recientes prevén un analisis
totalmente automatico; se utiliz6 una red CNN con imagenes ecograficas
para identificar las estructuras cardiacas locales, realizar mediciones
automaticas de la estructura y la funcién y predecir los fenotipos que
modifican el riesgo cardiovascular, basandose tan solo en datos de técnicas
de imagen®®. En otro estudio reciente se llevd a cabo un anlisis
retrospectivo de una base de datos de ecocardiografias de 10 afios
procedentes de diversos proveedores, y se puso de relieve que los algoritmos
de CNN pueden respaldar un analisis escalable, en un tiempo razonable y de
bajo coste dentro del sistema de asistencia sanitaria'. Es importante sefialar
que la aplicacion de estos instrumentos de procesamiento automatico
requiere un control de calidad. La inspeccion manual de cada segmentacion
no es viable en cohortes mas grandes, y enfoques como la exactitud de
clasificacion inversa muestran potencial para un control de calidad exactoy
totalmente automatico, como se ha observado en un gran nimero de casos
de CRM del estudio del UK Biobank’®. Ademas, los parametros estimados a
partir de las segmentaciones automaticas, como el volumen de eyeccion del
Vly el ventriculo derecho, pueden rastrearse, y se puede detectar y marcar
las exploraciones con un volumen de eyeccion desproporcionado. Pueden
usarse otros algoritmos de AA adicionales, como las maquinas de soporte de
vectores, para clasificar los resultados de los algoritmos de AA como
normales o anormales®>. Por tltimo, los datos de investigacién no solo se
almacenan en imagenes. El abordaje de los pacientes cardiacos produce un
flujo inmenso de datos clinicos, la mayoria de las veces en informes no
estandarizados y no estructurados, que no permiten un analisis inmediato.
Como ya se ha comentado, los algoritmos de PLN pueden desempefiar un
papel crucial extrayendo conceptos cardiacos a partir de texto libre
procedente de multiples centros y de informes semiestructurados. Estas
tecnologias prometedoras constituyen un vinculo importante en la auto-
matizacion del analisis de bases de datos para la investigacion clinica.

CUESTIONES CLINICAS, TECNICAS Y ETICAS EN LA INTEGRACION
DE LA IA EN EL ABORDAJE DE LOS PACIENTES

En paralelo con todos los posibles beneficios, es continua la preocupacion
sobre la dependencia y la confianza excesiva en las capacidades de la
automatizacion, y existe el temor de que con el tiempo puedan conducir
a una pérdida de las capacidades de los clinicos y falte destreza para la
realizacion manual de la ecocardiografia o se pierda la capacidad de analizar
e interpretar de manera independiente las exploraciones de imagen
cardiaca. Sin embargo, la aplicacién apropiada de la IA en diferentes partes
del proceso de trabajo clinico tiene como objetivo enriquecer la practica
clinica actual, no reemplazarla. La comunicacién y la obtencion de datos
durante las visitas ambulatorias pueden mantenerse en esencia inalteradas,
pero pueden ser mas eficientes y dejar mas tiempo para la interaccion entre
clinicoy paciente. La cuantificacion estructural o funcional puede llegar a ser
mas rapida y estandarizada a través de la automatizacion, con lo cual se
liberaria una cantidad de tiempo considerable, pero siempre con la opciéon
de revisar y ajustar las segmentaciones. Ademas, en vez de conducir a una
pérdida de las capacidades, la IA puede usarse también con fines de
formacion: la guia en la adquisicion puede ser (til para la capacitacion de los
operadores con menos experiencia, los marcos de aprendizaje por
transferencia ensefian la anatomia cardiaca’’ y las soluciones de AP sirven
de herramienta de aprendizaje, ya que pueden alcanzar mejores resultados
que los evaluadores internos para valorar las anomalias del movimiento de
la pared®?. Otro temor es que se abandone el enfoque holistico de la
asistencia del paciente, y se predice que el centro de interés se desplazara
hacia las caracteristicas de los datos en vez de a la complejidad del paciente
que subyace a esos datos. Sin embargo, se puede argumentar que, en
realidad, la IA podria ampliar el horizonte del enfoque holistico a través de
una integraciéon completa de datos multimodales: de evaluacion clinica,
de exploraciones por imagen, moleculares y genéticos, asi como registros
electrénicos de salud, como ya se ha comentado. Estas mejoras han abierto el
camino al concepto de «gemelo digital», una herramienta virtual que integra
los datos clinicos adquiridos a lo largo del tiempo para crear una
representacién dinamica y completa del paciente’, con lo que se facilitaria
un abordaje personalizado y sin precedentes en la asistencia de los
pacientes.

Para alcanzar todo el potencial de la IA, sera preciso abordar con rigor la
generalizacion y la interpretabilidad. En contra de la promesa de la IA de
impulsar un abordaje personalizado en la asistencia de los pacientes, la
generalizacion observada en los estudios de cohortes o los estudios

controlados y aleatorizados tradicionales (es decir, resultados obtenidos
en estudios poblacionales aplicados para tratar a individuos) es también un
problema que esta incluido en las soluciones de IA. Un algoritmo basado
en datos de entrenamiento sesgados (imagenes procedentes de una cohorte
local o de un proveedor especifico) podria no dar buen resultado en un
contexto de practica clinica real, y ello hace que no sea viable la
interpretacion correcta de un caso con una enfermedad o un fenotipo que
quede fuera de los datos utilizados para el entrenamiento. Se ha utilizado el
aprendizaje por transferencia, que combina una arquitectura de CNN-red
generativa antagonica para mejorar el rendimiento de los algoritmos de AP
al aplicarlos a datos de otros proveedores, y ello aporta una soluci6n al reto
frecuente de aplicar un algoritmo a datos de miltiples centros y mdltiples
proveedores’®. Conjuntamente con la validacién interna (es decir, miltiples
pautas en muestras divididas como la validacion de mdltiplo x), la validacion
multicéntrica y externa (es decir, la prediccion en un nuevo conjunto
de datos no relacionado) es crucial para demostrar la generalizacién. Por otra
parte, la disponibilidad piblica de los datos y los algoritmos, tal como
defienden las iniciativas de datos abiertos y de fuente abierta, y la repeticion
por otros grupos de investigacion, podrian fortalecer la confianza en el
modelo, aunque esos enfoques se ven limitados por los intereses comer-
ciales. Puede alcanzarse un control de calidad integral de los algoritmos de
AA mediante herramientas que permitan medir el rendimiento, realizar una
supervision y proporcionar una valoracion para la retroalimentacion, asi
como mecanismos de responsabilidad®®.

En un algoritmo de IA integrado generalizable, la necesidad de
herramientas para explorar el razonamiento que subyace a los resultados
de los algoritmos sera siempre de capital importancia para la interpreta-
bilidad y crucial para generar confianza y facilitar su adopcién. Cuando se
disponga de ella, debe proporcionarse una explicacion intuitiva y motivada
del proceso de decision, respaldada resaltando los datos importantes para
proporcionar una interpretacion fisiopatologica y que permita comprender
de qué modo contribuye cada una de las numerosas variables al resultado
final, como pueden ser los datos de velocidad que explican los cambios de la
funcién diastélica y sistélica en grupos de pacientes distintos*®. En las
situaciones en que el algoritmo aplicado es una caja negra, hay metodologias
novedosas que pueden ayudar a «entrar en la caja»; los experimentos de
pruebas de oclusion incluyen pruebas de exactitud de la clasificacion
después de ocultar diferentes partes de la imagen de entrada, mientras que
los mapas de prominencia (saliency maps) muestran los pixeles de la imagen
ponderados con mayor intensidad en la decision de clasificacion de la red
neural’’2%, No obstante, las decisiones tomadas por algoritmos mas
complejos actualmente pueden ser dificiles de interpretar, y ello hace
que la posible integracién en el contexto clinico sea actualmente un
verdadero reto ético.

Aparte de muchas consideraciones éticas relativas al uso de los datos
médicos de los pacientes, la IA abarca un ambito mas amplio. Muchos de los
algoritmos de AA se han elaborado y validado para modalidades de
exploracion avanzadas y caras, que se aplican con frecuencia en paises
de rentas altas y centros de alto nivel®'. Es frecuente que los pacientes de
paises de renta baja o media estén infrarrepresentados. Por consiguiente, la
cuestion que se plantea es si la IA puede ayudar a resolver las desigualdades
en salud o hacer que las existentes pasen a ser mas profundas. Sin embargo,
si se emplea adecuadamente, la IA puede ayudar a democratizar la asistencia
sanitaria, al reducir los costes y llevar las técnicas de diagndstico por la
imagen a regiones en las que el conocimiento experto especializado escasea.
Por ejemplo, algunos estudios ponen de manifiesto que la aportacion del AP
puede consistir en imagenes de diagndstico médico de menor tamafio, que
lleguen a ahorrar un 96-99% del tamario de los archivos en comparacién con
las imagenes habituales en la evaluacién clinica®’. Las consecuencias son
una menor capacidad de almacenamiento en las regiones geograficas de
bajos recursos, datos compartidos con mayor facilidad y uso de escaneres
mas antiguos con menor resolucién. Sin embargo, de manera similar a lo
ocurrido en el pasado con otros ejemplos de tecnologias de amplia aplicacion
(como la electricidad o los ordenadores), los efectos plenos de la IA en la
asistencia sanitaria no se apreciaran hasta que se hayan elaborado y aplicado
sucesivas oleadas de innovaciones complementarias®2. De igual modo, su
implantacion dependera en gran manera de la actitud de los profesionales de
la salud y la poblacion respecto a estas nuevas tecnologias. Por ejemplo, las
actitudes respecto a compartir los datos para el desarrollo de la IA resaltan
la importancia de la confianza en las instituciones y de una comunicaciéon
clara de los posibles beneficios®>. Ademas, estudios recientes han revelado
cierta resistencia de los pacientes a las soluciones de IA; la preferencia de los
pacientes se decanta claramente por la interaccion humana y no por la
automatica, incluso si ello implica peor rendimiento®. Centrarse en el
caracter Gnico de cada paciente en la prestaciéon de la asistencia, la
personalizacion percibida de la asistencia médica aumentando la cantidad
de informacion del usuario integrada o incorporando elementos indicadores
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de la especificidad de cada paciente podrian ser elementos de interés para
facilitar la buena recepcién de la 1A%,

CONCLUSIONES

Después de una constante infiltracion en la asistencia clinica y con una
robusta literatura sobre pruebas de concepto y posibles beneficios de
la aplicaci6én de la IA a la cardiologia, la vision de la integracion completa
de la IA en el tratamiento habitual del paciente cardiaco y el proceso de la
informacién cardioldgica esta pasando a ser una realidad palpable. Con
independencia de los miltiples retos que debe afrontar (preguntas técnicas,
dificultades de aplicacioén, idoneidad para tareas especificas y dilemas
éticos), la IA inevitablemente aportara valor a la asistencia de los pacientes.
Ademas de todas las consecuencias favorables de la A, la mas valiosa seria la
devolucion de tiempo a los clinicos, que daria lugar a un cambio del enfoque
para regresar a lo esencial y mas valioso, la relacién médico-paciente, pero
esta vez a través de un abordaje personalizado, eficiente y sin precedentes.
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