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Inteligencia artificial en ecocardiografia

La inteligencia artificial (IA) es una disciplina tecnicocientifica que en los Ultimos afos ha presentado un potencial de desarrollo

espectacular, produciendo una revolucién similar a la que se generd en el siglo XIX con la revolucién industrial. La IA invade

gran parte de nuestras actividades diarias, desde las simples, como es dirigirse con Google Maps a nuestro trabajo diario, a las
mas complejas, como calcular la fraccién de eyeccién en un estudio ecocardiogréfico que se ha realizado en ese trabajo diario. Andrew
Ni, uno de los cientificos mas conocidos del campo, tratando de expresar su futura ubicuidad, define la IA como “la electricidad del
siglo XXI".

El nombre de “inteligencia artificial”fue acunado formalmente en 1956 durante la conferencia de Dartmouth organizada por Marvin Mins-
ky, John McCarthy y Claude Shanon, que se considera como la reunion cientifica que fue germen de la Al como nuevo campo cientifico™.
De una manera simple se puede definir la IA como la actividad generada por una maquina que imita las funciones intelectuales y de
conocimiento que los humanos asociamos a la inteligencia humana, tales como razonar, aprender y solucionar problemas.

La ecocardiografia como método diagndstico, sin duda, es el pilar basico de las técnicas de imagen cardiaca por su amplia difusion, tanto en el
diagnéstico como en el prondstico de la patologia cardiaca. Existen muchas situaciones en las que, sin embargo, el diagnostico, basado en la
experiencia del observador y en el uso de las diferentes guias, no permite un diagnéstico razonable o simple como, por ejemplo, establecer el
diagnéstico diferencial entre hipertrofia patoldgica o fisioldgica, evaluar la positividad de una ecocardiografia de estrés o establecer el diagndsti-
Co entre constriccion o restriccion, entre otros muchos. Un punto débil de esta técnica es el alto nivel de variaciones intraobservador e interob-
servador en las mediciones, como son la determinacién de los volimenes ventriculares y la fraccion de eyeccién, mas ain en ecocardiografias
de calidad subdptima.

El uso de la inteligencia artificial en ecocardiografia y, especificamente, los métodos de maching learning pueden significar un aumento de las
capacidades diagndsticas, asi como la seguridad en la obtencién de la informacion sobre la anatomia y funcién cardiaca, que puede modificar
el futuro de su uso en nuestra practica diaria.

Inteligencia artificial, machine learning y deep learning

Dentro de la|A el campo del machine learning recoge la capacidad de aprender de la maquina por si misma, usando grandes conjuntos de datos,
y con minima supervision. Por tanto, en lugar de reglas fijas escritas en cédigo, machine learning permite que las computadoras aprendan por
si mismas. Un ejemplo bien conocido es el deep-mind de Google, que consiguié ganar al campedn del mundo de Go, aplicando técnicas de
machine learning y entrendndose con una gran base de datos que recogia jugadas de expertos en el juego. Este tipo de aprendizaje aprovecha
la potencia de célculo de los ordenadores actuales, que pueden procesar facilmente grandes conjuntos de datos en poco tiempo. Un ejem-
plo tipico del uso del machine learning es la deteccién de spam por los ordenadores en la seleccién de correo electrénico. A la méaquina se le
proporciona una informacion de los correos electrénicos que se reciben por mail y se consideran spamy, a partir de ahi, la maquina aprende a
distinguir los mismos.

Un salto importante se produce en esta Ultima década, momento en que la maquina es capaz de aprender directamente de los datos, sin ningtin
tipo de supervisidon humana en un proceso que se conoce como deep learning. Este proceso se basa en la utilizacion de redes neuronales cuyo
disefio estd basado en el cerebro humano y, mds especificamente, en la utilizacién de las conexiones neuronales de la retina humana. Una red
neuronal puede aprender de los datos, de manera que se puede entrenar para que reconozca patrones, clasifique datos y pronostique eventos
futuros.
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El elemento basico de lared es la neurona (que llamaremos nodo), que tal como se ve en la Figura 1 recibe estimulos externos (11 y 12), cada uno
con un peso o importancia (w1y w2) y los procesa en la respuesta final (output). El problema se complica cuando se va formando una red con
varias neuronas o redes neuronales. De una manera simple, una red neuronal agrupa las neuronas en diferentes tipos de capas: capa neuronal
de entrada, capas neuronales ocultas y capas de salida (Figura 2). Las unidades conectadas al ambiente externo se designan como unidades
de entrada o capa neuronal de entrada. Existird igualmente una capa neuronal de salida que da la respuesta del sistema. Hay otras unidades
(neuronas) que simplemente estdn conectadas a otras neuronas del sistema y que al no tener relacién directa con la informacion de entrada ni
con la de salida del sistema, se denominan unidades ocultas.
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Figura 1. La neurona artificial recibe unos impulsos de entrada que la Figura 2. Red neuronal simple con neuronas de entrada, saliday escondidas
activan y produce una respuesta de salida (hidden)

Supongamos que se quiere hacer una red para diagnosticar el coste de una habitacion de hotel. Para empezar en este caso se tendran cuatro
neuronas en la capa de entrada, cada una dedicada a una pregunta especifica:

- Ciudad.

- Hotel.

- Fechade lareserva.

- Tipo de habitacion.

Las capas de entrada pasan la informacion a la siguiente capa o capa oculta, que realiza una serie de célculos y los pasa a las siguientes capas.
Cada conexidn entre las neuronas se asocia a un peso o “importancia” del dato; en el ejemplo, al tipo de habitacion se le da més peso que a la
fecha de la reserva. Finalmente, la capa de salida da una prediccién de precios. Si se comete un error, la maquina va haciendo pruebas de ensayo
hasta ajustarse a la mejor solucion. Es importante entrenar a la maquina con la introduccion de datos reales para que pueda tomar referencias
de la realidad.

Existen tres tipos diferentes de redes neuronales, cada una con un tipo diferente de aplicacion:

- Red neuronal profunda. Se utiliza basicamente en el tratamiento de texto.

- Red neuronal recurrente. Se utiliza en el analisis de datos secuenciales, por ejemplo, el valor de la accidon de una empresa que va a depender
del valor del dia anterior.

- Red neuronal convolucional. Son las més utilizadas en el tratamiento de imagen.

Redes neuronales convolucionales

Este tipo de red neuronal se utiliza basicamente para poder procesar imagenes de video de una manera eficiente: supongamos una imagen de
un sector ecogréfico de 300 pixeles por 300 pixeles con los tres colores basicos: rojo, verde y azul. Si se utiliza una red neuronal estandar, para
tener toda la informacion de cada imagen se deberé tener més de 9.000.000 millones neuronas iniciales (300 x 300 x 3) antes de pasar a la capa
siguiente, lo que implica una capacidad de conexiones entre capas extremadamente compleja de manejar. Con las redes neuronales convolu-
cionales se simplifica la imagen inicial usando una serie de filtros por toda la imagen. Una vez que la maquina define un algoritmo de calculo es
necesario un paso muy importante que es el testing para probar y rectificar el algoritmo autométicamente.
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Inteligencia artificial en imagen cardiaca: el ejemplo de la ecocardiografia

La ecocardiografia es sin duda la técnica diagndstica mas utilizada en el campo de la cardiologia. La aplicaciéon de la inteligencia artificial viene
a completar algunas de sus limitaciones y abre campos a un uso més eficiente de la técnica.

Identificacion y reconocimiento de las vistas ecocardiograficas

Sin duda el punto de partida para una valoracion y anélisis de la ecocardiografia con inteligencia artificial es ensefarle a reconocer en qué vista
ecocardiogréfica se esta trabajando, asi como el método de estudio, modo M, Doppler o ecocardiografia estandar. Kamis? confirma cémo uti-
lizando algoritmos de machine learning se pueden reconocer con exactitud el 95% de los cortes obtenidos por via apical. En el mismo sentido,
Madani® ha demostrado recientemente cémo utilizando redes convolucionales neurales y deep learning es posible entrenar a la red neuronal
para que identifique y clasifique 15 cortes diferentes con una seguridad cercana al 98% (Figura 3).

Convolucién Agrupacion Convolucién  Agrupacién Conexién Conexién Prediccion
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Figura 3. Uso de redes neuronales convolucionales para identificar los distintos planos ecocardiograficos. Cada convolucion implica la aplicacion de un filtro
que va reduciendo y simplificando la informacién a utilizar

Sin duda esta deteccién por la maquina de la seccion ecocardiogréfica estudiada era un paso fundamental para el uso de la IA en ecocardiografia
y que el experto en ecocardiografia realiza con su experiencia de una manera totalmente automatica e intuitiva.

Medicion de parametros cuantitativos

Uno de los puntos mds importantes de la interpretacion ecocardiografica es la cuantificacién de las medidas, que va a ser basica en la toma de
decisiones. Un ejemplo clasico es la determinacién de los volimenes y la fraccion de eyecciéon con ecocardiografia tanto del ventriculo derecho
como del izquierdo.

Utilizando algoritmos de arbol de decisiones (random forest), el grupo de Chicago de R Lang“® ha demostrado la capacidad para obtener con
precision los bordes endocérdicos y, por tanto, los volimenes de las cavidades con valores comparables al gold standard de la resonancia mag-
nética. En este sentido todo el desarrollo del heart model iniciado por este grupo de trabajo ha sido realmente la primera introduccion de la IA
en los equipos ecocardiogréficos para su uso practico en la practica diaria.

@l Grupo CTO
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La automatizacion de la medidas no sélo va a conseguir una mayor reproducibilidad de las mismas, sino también acercar las precisiones de cél-
culo entre el experto y aquel que se inicia en la técnica, lo que sin duda significa un aumento en la seguridad diagnéstica de la ecocardiografia
y, mas aun, cuando la ecocardiografia se maneja cada vez mas por profesionales no cardiélogos especialistas expertos. Por otra parte, se han
creado algoritmos practicamente autométicos que permiten la medicién de parametros complejos como con el célculo automético del PISA
tridimensional®, la medida tridimensional de la vélvula mitral” o el reconocimiento de la raiz adrtica y la valvula adrtica en el espacio® que, de
nuevo, consiguen mds precision en las mediciones y una mayor velocidad de calculo.

Diagnosticos definitivos globales con inteligencia artificial

Sin duda, el interés final de estas técnicas es poder establecer un diagnéstico definitivo en diferentes situaciones en que es de dificil realizacion
porgue necesita una gran experiencia por parte del que lo realiza. Un ejemplo tipico es la distincion entre hipertrofia fisioldgica o patolégica del
atleta, donde se ha propuesto que el uso de IA con redes neuronales artificiales y &rbol de decisiones (random forest) sea capaz de establecer el
diagndstico diferencial entre estas dos situaciones con una sensibilidad superior al 95%%.

Recientemente Omar!'® ha demostrado que las redes convolucionales neurales se pueden utilizar para aumentar la seguridad diagnéstica de la
ecocardiograffa de estrés que, como es bien conocido, en muchas ocasiones es una prueba con un andlisis muy subjetivo, que precisa un alto
grado de experiencia. Tras analizar diferentes modelos, como random forest, deep learning y support vector machines, las redes convolucionales
neurales ofrecen un modelo con una gran sensibilidad (81%) cuando se establece la comparacion con el lector experto y abren un gran campo
a su utilizacion para la toma de decisiones en base al estudio de ecocardiografia de estrés.

Sengupta’ ha demostrado recientemente la utilidad de un algoritmo de machine learning para establecer uno de los diagnésticos mas
complejos en ecocardiografia, como es la distincién entre pericarditis constrictiva y miocardiopatia restrictiva con una seguridad diagndstica
del 90%. Igualmente, Zhang"? hace un entrenamiento de redes convolucionales neurales con datos de cerca de 14.000 ecocardiografias y de-
muestra que el algoritmo es preciso en el diagndstico de la hipertension arterial pulmonar, la amiloidosis y la miocardiopatia hipertréfica. Cada
dia se van incorporando con rapidez nuevos trabajos que confirman la utilidad del método en nuevos escenarios clinicos que van ampliando
su uso en la practica diaria.

Hacia donde vamos con la utilizacion de la inteligencia artificial
en la interpretacion ecocardiografica

”

Cuando se habla de IA especificamente en técnicas de imagen diagndstica siempre surge la pregunta de si los expertos en imagen son una‘raza
médica a extinguir ante la interrupcién de maquinas que diagnostican con méas precision que ellos. Sin duda, la manera de trabajar en nuestro
medio se va a modificar en funcién de la incorporacion de la IA en la rutina diaria. Hay que pensar que se esta en los albores del método, algo
asi como el modo M de la IA 'y que el campo de desarrollo es inmenso, pero creo que no hay que preocuparse por la posibilidad de verse des-
plazado, todo lo contrario, se debe dar la bienvenida a esta herramienta que va a ayudar al cerebro humano a ser mas efectivo. Hay que recordar
que el cerebro humano tiene unas capacidades innatas de abstraccion, razonamiento, sentido comun e integracion del conocimiento: una de
las grandes virtudes de la asociacion de nuestros billones de neuronas es establecer patrones jerarquicos de conocimiento basado en nuestra
experiencia previa, que son imposibles de ni siquiera insinuarse con la simplicidad de las redes neuronales artificiales que maneja un ordenador.

Creer que las méaquinas que el hombre crea van a sustituirnos es tener poca confianza en los cerebros que las han creado. Todo lo contario, las
maquinas nos ayudaran en labores que complican nuestra rutina, como otras maquinas nos han liberado de trabajos tediosos (desde la lavadora
hasta las maquinas recolectoras del campo).

Estas maquinas nos hardn mds efectivos, con mas capacidad de resolucién, con eliminacién de célculos tediosos y tiempo malgastado, con

exactitud en las mediciones que igualaran al experto y no experto en su obtencién. Nos dardn mds tiempo para comunicarnos con el paciente

como centro de nuestra profesién. Estamos en la infancia del método y deberemos esperar a que los refinamientos en su uso definan su sitio en
la clinica diaria, aunque sus primeros balbuceos prometen un porvenir espectacular.

Miguel Angel Garcia Fernandez’

Antonio Lépez Farré™

“Catedra de Imagen cardiaca. Universidad Complutense de Madrid. Madrid. Espaia
“Profesor Titular, Departamento de Medicina, Facultad de Medicina, Universidad Complutense de Madrid.
Académico Correspondiente de la Real Academia Nacional de Medicina de Espaia
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