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Results and conclusions

Radiology goes hand in hand with technological
advances, among which the application of artificial
intelligence for various activities of the profession
stands out, which makes it necessary for the
professional in this area to become an expert in the
subject, in order to be able to make extensive use of
its applications, especially in the management of the
processing time of results and diagnostic accuracy,
and to lead the introduction of this technology in
medicine.

Contextualizacion del tema

La radiologia es una profesién que se basa en
tecnologia que permite la visualizacion de imagenes
(1)porloque se convierte ensusceptible de cualquier
avance tecnoldgico en este campo de forma mas
precoz que otras areas de la medicina (2), siendo
influenciadoporlaapariciondenuevasoportunidades
de desempefio en la practica (1), y, debido a que la
radiologia no se dedica exclusivamente a la lectura
de imagenes diagndsticas (3), los algoritmos de
inteligencia artificial pueden aplicarse en multiples
problemas diagnosticos (4).

Por lo anterior, se ha creado un ambiente de
ambiente de ansiedad y desconfianza respecto
al posible desplazamiento o reemplazo de los
radidlogos en el ambito clinico, basado en laidea de
que los algoritmos de inteligencia artificial pueden
realizar el trabajo de un especialista de forma mas
rapiday barata (3).

El término “inteligencia artificial” se refiere a un
conjunto de teoria y sistemas computacionales que
soncapacesderealizaractividadesque normalmente
requeririan habilidades propias de la inteligencia
humana, como la percepcion visual, reconocimiento
de voz, toma de decisiones y prediccién (1).

En los ultimos anos se ha visto un desarrollo
rapido de aplicaciones de la inteligencia artificial
adaptadas a la imagenologia diagnédstica (1, 5), lo
gue ha impactado las capacidades del radi6logo en
su practica clinica (5) al influir en aspectos como la
digitalizacion de datos de los pacientes, el apoyo en
la toma de decisiones clinicas(6), o el acortamiento
en los tiempos de lectura y la precision con la que
esta se realiza, dado que la valoracién a nivel de
pixeles de las imagenes digitalizadas esta mas alla
de la capacidad del ojo humano (7). Sin embargo,
este desarrollo no se centra solo en la tecnologia de
imagen, si no, también en la adopcion de algoritmos
en los equipos de procesamiento y revision de
imagenes (1).

A pesar de que se reconoce el potencial impacto
positivo de la inteligencia artificial en la reduccién
de costos en los sistemas de salud y de la eficiencia

en los departamentos de radiologia (4), aun hay
desconocimiento sobre la forma en la que sera
introducida en la practica radioldgica actual,
especialmente porque es un recurso que requiere
grandes cantidades de datos y equipos adecuados
para su uso, lo que daria pie a un despliegue
inequitativo de las tecnologias, con segregaciones
por paises, regiones, o subgrupos sociales (8), asi
que, es evidente que se presentaran barreras para
su implementacion adecuada (9). Por otro lado, hay
dudas entre los pacientes en cuanto al uso de esta
tecnologia en los procesos de escaneo y lectura de
imagenes (10), por lo que se ha propuesto que el
radidlogo participe activamente en los procesos de
desarrollo de aplicaciones de lainteligencia artificial
en su campo, ya que son expertos y su contribucién
puede mejorar la confianza en el uso de la IA entre
los demas médicos y los pacientes (5).

Los profesionales en radiologia han demostrado
su liderazgo en cuanto aparecen las innovaciones
tecnologicas, asi que se deduce que ningun otro
campo de la medicina se encuentra mejor calificado
para confrontar los desafios que propone la
implementacion de la inteligencia artificial (11).
Acorde a esto, actualmente el consenso parece estar
a favor del apoyo de la inteligencia artificial hacia
las tareas del radi6logo, sin llegar a reemplazarlo
(3), ya que se espera que se convierta en un apoyoy
permita optimizar el trabajo mejorando la eficiencia
y precision del proceso diagnéstico (12). En esta
revisién narrativa se discuten las actividades que
le competen al radiélogo bajo la premisa de que el
dominio de la influencia de la inteligencia artificial
serd clave en la practica clinica futura, asi como el
impacto que los avances tecnoldgicos tienen entre
los profesionales, los estudiantes y los pacientes.

Historia

La inteligencia artificial se considera el tercer
paso en larevolucién tecnoldgica, siendo el primero
el almacenamiento de cantidades ilimitadas de
datos organizados (computacién), y el seqgundo su
comunicacién instantanea (internet). Jhon McCarthy
fue el primero en acunar el término “inteligencia
artificial” durante el Proyecto de investigacion de
verano de Dartmouth sobre inteligencia artificial
en 1956 (7). Sin embargo, el concepto de “cerebros
artificiales” se atribuye a los pioneros de la
computacion: Alan Turing y Konrad Zuse (13), e
incluso, se podria decir que la inteligencia artificial
pudo tener sus raices en el tercer siglo en China, con
la mencion de lainvencion de los robots.

El desarrollo de la inteligencia artificial se ha
basado en la introduccion de tecnologias que se
han optimizado progresivamente, incluyendo las
redes neuronales artificiales y los posteriores
modelos de aprendizaje automatico y profundo
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Vision por computador

Un subtipo de IA que provee al computador la habilidad de identificar, procesar y clasificar imagenes en una forma similar
alavision humana

Reconocimiento de voz

Un subcampo de la IA que usa algoritmos para identificar frases o palabras en el lenguaje hablado y las convierte en formato
de texto

Optimizaciény
planeamiento

Un subcampo de la IA que se centra en la realizacion de estrategias o secuencias de accién para alcanzar una meta en
especifico

Aprendizaje automatico

Estudio de algoritmos que pueden aprender de datos y hacer predicciones

Aprendizaje profundo

Unalgoritmo particular de aprendizaje automatico que se compone principalmente de redes neurales enormes e intrincadas

Redes neurales
convolucionales

Un subtipo de aprendizaje profundo usado para analizar datos con un patron especifico capaz de aprender de forma
adaptativa con jerarquias espaciales de niveles mas bajos a mas altos en cuanto a la organizacién de caracteristicas

Aprendizaje supervisado

Modelado con etiquetado de datos

Aprendizaje no supervisado

Modelado con datos sin etiquetar

Aprendizaje por
transferencia

Modelado a través de algoritmos previamente entrenados con modificaciones

Aprendizaje por refuerzo

Una parte del aprendizaje automatico que permite a un agente externo aprender una tarea especifica en un ambiente
interactivo, basado en ensayo y error, y aplica una retroalimentacion continua basada en su experiencia

Modelo Estructura de datos matematicos creados con algoritmos de aprendizaje automatico que pueden predeciry mejorar
Regresion Prediccion de datos numéricos

Clasificacion Prediccion de datos categéricos

Parametro Valoren modelos usualmente especificos de unalgoritmo que se establece de acuerdo conlos datos usados, sinintervencion

externa

Hiperparametro

Valores de alto nivel en modelos Unicos a algoritmos que pueden ser alterados por operadores externos

Modificacion de
hiperparametros

Proceso de hallar los mejores hiperparametros en el modelado

Datos de entrenamiento

Datos usados en el desarrollo de modelos

Datos de validacion

Datos usados para modificar el modelo y abordar generalizabilidad interna

Datos de evaluacion

Grupo de datos desconocidos usados para evaluar la generalizabilidad

Datos masivos

Toda la informacidn, radiolégica o no, que, debido a su amplio volumen y variedad, es muy compleja para ser manejada y
analizada con software convencional

Radiomica

Un subcampo del aprendizaje automatico dedicado a la extraccion de propiedades cuantitativas de imagenes radiologicas
usando algoritmos especificos que permiten obtener informacion mas alla del analisis médico convencional

Etiqueta

Objetivos en estandares de referencia que los algoritmos de aprendizaje profundo intentan predecir

Estandar de referencia

Valores verdaderos o datos contra los que se genera el modelo propuesto

Diferencia entre la prediccion y los valores actuales que ocurre cuando los modelos de prediccion son sistematicamente

Sesgo - ] . .
perjudicados por asunciones imprecisas
Desviacion Nivel de variabilidad entre las predicciones y los valores reales
Sobreajuste Error de modelado que muestra alto entrenamiento y pobre desempefio en evaluacion
Infrajuste Error de modelado que muestra pobre entrenamiento y desempefo en evaluacion.

Validacion cruzada

Un método de validacion generalmente usado en la fase de entrenamiento sin superposicion entre las partes de validacion

Validacion independiente

Evaluacion de la generalidad final usando instancias no conocidas

Regularizacién

Métodos para reducir el sobreajuste como el aumento, interrupcion anticipada, métodos de conjuntos, regularizacion de
parametros

Reduccion de dimensiones

Proceso de reduccion del numero de caracteristicas usando métodos especificos como un algoritmo basado en seleccion
de caracteristicas

Seleccion de
caracteristicas

Seleccion de caracteristicas relevantes con algoritmos particulares

Fuente: Basado en Noguerol M, et al. Strengths, Weaknesses, Opportunities, and Threats Analysis of Artificial Intelligence and Machine
Learning Applications in Radiology, 2019, y de Kocak B, Kus EA, Kilickesmez 0. How to read and review papers on machine learning and
artificial intelligence in radiology: a survival quide to key methodological concepts, 2021(26, 27).
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especificaciones funcionales para procesamiento
de imagenes, sonidos, videos, etc. (25). En la Figura
1 se muestra un algoritmo de las jerarquias de la
IA (15, 6), y en la tabla 1 se encuentran resumidas
distintas definiciones basicas relacionadas con la
inteligencia artificial (26, 27).

EI ML es una subclase de la inteligencia artificial
que crea algoritmos con la finalidad de aprender sin
necesidad de programacion previa (15, 6, 27), con el
objetivo de proveer ala computadora la habilidad de
aprender automaticamente y ajustar sus acciones
de acuerdo con los datos ingresados y los resultados
obtenidos (26, 27). Aqui, el programador elige las
caracteristicas objetivo de la imagen (15). Es el
subtipo de IA mas utilizado en radiologia (26, 28).

Se pueden distinguir tres categorias principales
entre los algoritmos de ML: aprendizaje supervisado,
aprendizaje no supervisado, y el aprendizaje por
refuerzo (6, 25, 27). En el aprendizaje supervisado
el algoritmo aprende asociaciones bajo el analisis
de datos revisados por un supervisor dentro de un
proceso de entrenamiento. En el aprendizaje no
supervisado el algoritmo estudia asociaciones enlos
datos sin una definicion externa de las asociaciones,
de forma que busca caracteristicas comunes en los
datos resultantes (6, 28, 27), y es posible que se
relacione con la falta de informacién previa (28). En
el aprendizaje por refuerzo el sistema aprende de

acuerdo con una sefal de premio/castigo (6). En la
tabla 2 se aprecian distintos estilos de aprendizajes
(25).

El DL es la subclase siguiente de la IA. Aqui,
el humano no realiza ninguna seleccién de
caracteristicas en la imagen (15). Se basa en el
desarrollo de redes neurales artificiales (25, 23),
que estan inspiradas en el funcionamiento del
cerebro humano (26, 17, 28), entre las cuales las mas
importantes son las redes neurales convolucionales
(Convolutional Neural Network (CNN)) (15, 29).

Una red neural consiste en multiples entradas
digitalizadas que pasan a través de varias capas
de “neuronas” conectadas, que progresivamente
detectan caracteristicas de los datos ingresados,
como la forma o los bordes de la imagen, desde una
capa de entrada hasta una de salida (30, 6, 23, 29),
de modo que los datos de salida de algunas sean los
de entrada de otras, sin interconexiones neurales
entre las de la misma capa. En la figura 2 se aprecia
un esquema del funcionamiento de las CNN (29).

Las CNN trabajan bajolahipodtesisde quelosdatos
gue entran son imagenes (15). Como caracteristica
es de resaltar que el humano no programa la red
neural, si no solamente el numero de capas que la
conformaran (30). Aunque es posible explicar el
proceso de una CNN con algoritmos matematicos,

Figura 2: Esquema de funcionamiento de las redes neurales convolucionales en capas sucesivas.

Entrada

Red Neural

Extraccion de caracteristicas

Salida

Orientacién

&
Y Ancho de

Altura de
imagen

imagen

X
# de canales

Capas Convolucionales

Prediccion
(pixeles)

Convenciones

J Convolucidn

D Totalmente
conectado

Fuente: Tomado de Cheng PM, et al. Deep Learning: An Update for Radiologists, 2021(29).
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diferencia notoria en el tiempo de dictado entre el
grupo que realizaba el trabajo sin asistenciay el que
usaba los preprocesadores, disminuyendo el tiempo
usado en la interpretacién de 12 a 7.5 minutos,
lo que representa una disminuciéon universal del
37% en tiempo usado por los radiélogos para
interpretar imagenes de TAC con la implementaciéon
de los preprocesadores en el trabajo diario, siendo
estadisticamente significativo (34).

Los algoritmos de IA tienen la posibilidad de
reemplazar y cooperar con varias de las actividades
de los clinicos, sin embargo, es improbable que
reemplace la comunicacién entre en paciente y
el profesional (1). La IA puede disminuir el tiempo
de lectura y mejora la precision diagnostica en la
imagenologia y optimiza los procedimientos en
radiologia intervencionista (7); ademas, se puede
aplicar en otro tipo de imagenes médicas como
cortes de patologia, lesiones en piel, imagenes de
retina, electrocardiogramas, endoscopias, e incluso
signos vitales (16, 7).

Asi mismo, los modelos de IA juegan un papel
importante en la investigacion biomédica al
aplicarse en deteccidon de riesgo y estratificacion
de patologias, tamizaje personalizado, prediccion
de respuesta a terapias y pronostico (28, 12), y en
la formacion de nuevos especialistas ayudando a
los estudiantes con novedosas plataformas que
permitan mejorar sus habilidades procedurales vy
afianzar sus conocimientos en anatomia junto al uso
de realidad aumentada y realidad virtual (12).

Aplicaciones de lainteligencia artificial adaptadas
alaimagenologia diagnéstica

La tecnologia digital ha revolucionado el
diagnostico radioldgico (14) al realizar actividades
a una gran velocidad y a gran escala (1), reducir la
carga de trabajo del especialista, prevenir el riesgo
de errores meédicos con sus correspondientes
consecuencias legales, y optimizar la costo-
efectividad (1); pero la parte humana juega un papel
importante aun (14).

La mayoria de los articulos publicados en
referencia al uso de la IA abordan temas como la

Tabla 3: Areas de aplicacion de la |A.

asistencia en la interpretacion de imagenes y la
automatizacion de otras tareas en radiologia como
el mejoramiento de imagenes, la segmentacion
de objetos, la protocolizacion automatizada de
imagenes, deteccién de hallazgos criticos e, incluso,
prediccion clinica (35). En un estudio sistematico
comparativo se encontré que es posible que un
algoritmo de IA alcance los niveles de desempeno
de un residente de radiologia de tercer ano en
una gran cantidad de actividades. Sin embargo,
los residentes se desempenan mejor al detectar
anomalias sutiles como masas y nédulos, varias
formas de consolidaciones, aunque los algoritmos
de IA detectan mejor anomalias claramente visibles
y hallazgos considerados no anémalos (19). A pesar
de esto, en la lectura de rayos x en proyeccién
anteroposterior, en otro estudio, la IA superé el
desempeno de los radidlogos (30).

La FDA ya ha desarrollado la primera guia para el
desarrollo y aprobacién de productos de inteligencia
artificial (35) y parece interesada en mantener un
marco reqgulatorio para mejorar la estandarizacion e
integracion de las tecnologias de IA en el campo de
la salud (18). En la tabla 3 se encuentran enumeradas
las areas de aplicacion clinica de la IA y su actual
estado con respecto a desarrollo y disponibilidad
(35).

Retos en la era de la inteligencia artificial

Existe un importante entusiasmo acerca de las
potenciales aplicaciones de la IA, particularmente
del DL, en la imagenologia. Hay una baja proporcion
de radidlogos que usa actualmente la IA en su
practica diaria, lo que indica que aun estamos
iniciando la implementacion de su uso en clinica
(20) conlaimplementacion de datos en los reportes,
con potenciales beneficios en términos de precisién
diagndstica e individualizacién de tratamientos (36).
Estas herramientas han creado altas expectativas
entre el personal de salud prometiendo eficienciay
calidad (9). En las figuras 3 se resumen las visiones
del personal afectado por la aplicaciéon de la IA en el
campo de la radiologia.

La FDA parece tener una actitud positiva frente

AREA DE APLICACION

ESTADO ACTUAL

Mejora de imagenes
Deteccion de enfermedades
Segmentacion de lesiones
Diagnéstico

En mercado o pronto en el mercado

Seleccion de tratamientos
Abordaje de respuesta
Prediccion clinica(o respuesta al tratamiento, o futuro de la enfermedad)

En desarrollo

Fuente: Tomado de Rubin DL. Artificial Intelligence in Imaging: The Radiologist’s Role, 2019 (35).
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Figura 4: Implicaciones de la aplicacién de la IA en radiologia.
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Proteccion de la privacidad

Apoyo costoefectivo con
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algoritmos )
- = Rapidez de lectura
Influencia en los
sistemasde H
salud - Deteccion temprana de epidemias
= Prediccion de resultados en uso de recursos
Aspectos organizacionalesy | | Segregacion por
Influencia en Distribucion sociales grupos poblacionales
implementacion inequitativa
Sesgo de datos por
poblacion
Personalizacién dirigida a fortalezas y debilidades
Influencia en
educacion

IncluirlalA en el pénsum

Fuente: Tomados para fines academicos basados en: Hardy M, Harvey H.(2020)(1), Mazurowski MA. (2019)(3), Kolanska K, et al.(2021)
(7), Brady AP, Neri E. (2020)(8), Strohm L, et al. (2020)(9), Griffith B, et al. (2019)(11), Gurgitano M, et al. (2021)(12), Jalal S, et al. (2019)
(16), Kapoor N, et al. (2020)(24), Topol EJ. (2019)(30), Bizzo BC, et al. (2019)(32), Rubin DL. (2019)(35), Geis JR, et al. (2019)(44), Safdar
NM, et al. (2020)(45), Golding LP, Nicola GN. (2020)(46), Thrall JH, et al. (2021)(47), Simpson SA, Cook TS. (2020)(48), Wiggins WF, et

al.(2020)(49).

Tabla 4: Problemas éticos posibles de laimplementacién de la Inteligencia Artificial.

INCONVENIENTES TECNOLOGICOS DE LA IA

IMPLICACIONES ETICAS

SOLUCIONES POTENCIALES

Elementos de “caja negra”

Riesgo de validacion de lo
desconocido

LalA debe ser accesible a cuestionamientos (Transparencia)
Solo uso de abordajes algoritmicos

Complejidad de los modelos de IA

Modelos de IA no accesibles ni
entendibles para el radidlogo

Explicabilidad e interpretabilidad de la 1A
Losradiélogos deben entrenarse para entender los principios
basicos de lalAy modelos de IA

Errores de |A: "riesgo de sobreajuste”

Impacto en el diagnostico
radiolégico

Entrenamiento apropiado de la |A: Grandes estudios
multicéntricos con validacion de los datos de imagen
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Tabla 5: Pasos para que el radiélogo evalue un algoritmo de IA en la practica.

1. Entender los resultados clave del algoritmo de IA y decidir cuales son clinicamente relevantes para las necesidades clinicas

2. Recolectar muestras representativas de pacientes

3. Estabecer la“verda absoluta” para cada muestra

4. Escoger apropiadamente la medida de evaluacion

5. Definir el limite de desempefo para dicha medida

6. Evaluar los casos en cuanto a la medida seleccionada

7. Implementar estrategias de monitoreo

Fuente:Tomado de Rubin DL. Artificial Intelligence in Imaging: The Radiologist’s Role, 2019 (35).

Usualmente, los datos de imagenes en general
son mas reproducibles que los de las imagenes
diagndsticas. La heterogeneidad de estas imagenes
se relaciona con caracteristicas como cambios
en el hardware, o parédmetros de escaneo no
estandarizados entre un departamento de radiologia
y otro. Los artefactos en las imagenes reducen
la reproducibilidad de los datos. Ademas, esta la
variabilidad interobservador, que, en varios casos
hace imposible que se dé un diagnéstico definitivo.

Hay que tener en cuenta, también, que hay
diferencias relacionadas con la incidencia de
patologias que se traducen en resultados diferentes
en cada region (13), y esto no permite que un mismo
algoritmo sirva para clasificar los datos de otra
region distinta a la de los datos con los que fue
entrenada (13). Adicionalmente, los algoritmos,
aunque hayan sido entrenados con una cantidad
adecuada de datos, podrian no funcionar al aplicarse
a situaciones mas raras (7).

Por las anteriores razones, hallar una “verdad
absoluta” de alta calidad en imagenologia médica
se convierte en una tarea muy dificil y extenuante
por la enorme cantidad de tiempo que se requiere
para detectar y etiquetar cada hallazgo (13, 29).
Como resultado de estas circunstancias, los grupos
de datos en radiologia son pequenos en cantidad
en comparacion con los de otros proyectos de IA
no meédicos, lo que plantea varias soluciones como
aumento de los datos, que es una practica comun en
este tipo de proyectos en radiologia (13, 47) e incluye
conversiones aleatorias, rotaciones, giros, recortes
y ajustesde brilloy contraste. También han suscitado
interés las redes generativas adversariales (GAN
por sus siglas en inglés) que producen imagenes
falsas que semejan a las reales (29). En la figura
5 se aprecian ejemplos de coémo funcionan estas
técnicas de aumento de datos.

La idea errdonea de que, para que un algoritmo
funcione adecuadamente y sea clinicamente util,
se requieren més datos, deja de lado la importancia
de un etiquetado de calidad (21), la confiabilidad
de las etiquetas y anotaciones, un nivel decente de

interpretabilidad, loque hace que losdesarrolladores
puedan seguir mas de un camino para lograr este
resultado (28).

Papel del profesional en radiologia en la era de la
inteligencia artificial

A pesar de que el desarrollo de la IA es una
fuente de incertidumbre entre los profesionales en
radiologia (7, 42) desencadenados por un posible
desempefo superhumano de la IA (42), en general
hay una tendencia a favor de que la IA serd un apoyo
en las tareas del radiélogo, sin llegar a reemplazarlo,
dandole un nuevo enfoque a la medicina (35, 7).

La historia de la automatizacién ha demostrado
que no se pierden vacantes de trabajo con el
desarrollo tecnologico, si no que se reforman(2). En
el mejor de los casos, los algoritmos de IA serian un
recurso suplementario para la practica radioldgica,
mejorando la automatizacion, eficiencia, precision
diagnéstica (35, 1, 9, 22). Esto abre multiples
retos para los radiologos, quienes deben aprender
habilidades para interactuar con la IA, y vigilar sus
procesos semiautomatizados (1).

Enunaentrevista, sereporté unaopinion positiva
acerca del futuro de la IA en radiologia, acentuada
en el subgrupo de profesionales que ya tenian
conocimientos previos de esta (20). Es asi como
es menester de los mismos radidélogos encontrar
la manera de tener tiempo disponible para ensenar
de forma mas eficiente, promoviendo un ambiente
gue minimice situaciones como el “Burn Out” en
los especialistas y residentes (11). Esta educacion
puede enfocarse en el reconocimiento de errores en
la IA, los cuales pueden ser por inadecuada revision
de medidas, que se corregiria con entrenamiento,
o més sutiles, menos predecibles y repetibles,
propios de la naturaleza de esta tecnologia(48), o en
prepararlos para liderar el desarrollo y aplicacion de
modelos de ML en el area clinica (49).

Los radiologos deben ser considerados como los

principales consumidores educados en algoritmos
de IA (35), ya que es quien considerara la necesidad
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