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1. Objetivo docente

Comprender como los modelos actuales de inteligencia artificial (IA) pueden
analizar imagenes radiologicas y predecir la evolucion clinica de los pacientes.

Es también de gran importancia, contextualizar estas nuevas tecnologias en
nuestro entorno profesional y entender su rol como herramientas adicionales en
el diagnostico por imagen.
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2. Revision del tema

Las pruebas de imagen se utilizan diariamente para diagnosticar patologias,
pero su aplicacion en clinica aun tiene un gran potencial de crecimiento.

En los ultimos anos, los modelos de IA han evolucionado hasta poder aprender
de los datos y realizar tareas para las que no han sido programadas de forma
explicita. El deep learning es una modalidad que utiliza redes de neuronas
artificiales que imitan el funcionamiento del cerebro humano y es capaz de
analizar e interpretar imagenes. Ya son comunes en centros sanitarios los
programas de interpretacion de imagenes radioldgicas asistidos por IA.
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3. Mas alla del diagnostico

De la misma forma, los sistemas podrian relacionar los hallazgos directamente
con diferentes pronosticos. Entrenando modelos de deep learning con suficientes
imagenes asociadas a los resultados de cada paciente, estos pueden aprender a
reconocer patrones comunes y utilizarlos para categorizar mejor la enfermedad.
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4.1 Definiciones basicas

e Inteligencia artificial (IA): es un campo de la informatica que desarrolla sistemas
capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana, como

el reconocimiento de patrones, el aprendizaje a partir de datos, la toma de
decisiones o la resolucion de problemas.

e Machine learning: es una rama de la inteligencia artificial en la que los
algoritmos aprenden patrones y relaciones a partir de los datos sin estar
programados mediante reglas explicitas. A partir de ejemplos previos, los modelos

son capaces de generar predicciones o clasificaciones cuando se enfrentan a
nuevos datos.
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4.2 Definiciones basicas

e Deep learning: es un tipo avanzado de machine learning que utiliza redes
neuronales artificiales con multiples capas de procesamiento para analizar datos
complejos. Estas redes pueden aprender representaciones jerarquicas de la
informacion, lo que las hace especialmente eficaces en tareas como el analisis de
imagenes, el reconocimiento de voz o el procesamiento del lenguaje natural.
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4.3 Definiciones basicas

e Redes neuronales convolucionales (CNN): son modelos computacionales
inspirados en la estructura y el funcionamiento de las redes neuronales biologicas.
Estan disenadas para el analisis de datos con estructura espacial, como las
imagenes. Utilizan operaciones matematicas denominadas convoluciones que
permiten detectar automaticamente caracteristicas visuales como bordes,
texturas o formas. A través de multiples capas de procesamiento, las CNN pueden
identificar patrones complejos y representaciones jerarquicas de la imagen, lo que
las convierte en el modelo mas utilizado en el analisis automatizado de imagenes
medicas.
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Figura 1. Esquema de entrenamiento de una red neuronal convolucional. Adaptado de Federico Lubinus Badillo et al., 2021.
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Figura 2. CNN para reconocimiento de personas procesa la imagen en varias capas, aumentando el nivel de abstraccion
progresivamente. La primera capa convolucional detecta caracteristicas simples como bordes y sombras, seguida de max pooling para
reducir dimensiones. La segunda capa identifica formas mas complejas como 0jos, nariz y cejas, huevamente reducidas con pooling. La
tercera capa reconoce relaciones entre rasgos faciales, captando caracteristicas distintivas del rostro. Finalmente, las capas de
clasificacion utilizan esta informacion para identificar la imagen. Adaptado de Federico Lubinus Badillo et al., 2021.
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4. La informacion que no vemos

Las imagenes contienen mas informacion de la que vemos. Las imagenes médicas son
en realidad conjuntos complejos de datos digitales. Cada pixel o voxel contiene
informacion cuantificable:

Intensidad

Textura

Relaciones espaciales

Patrones de distribucion

Muchos de estos patrones son demasiado sutiles o complejos para ser detectados por
observacion visual directa. La inteligencia artificial permite analizar estos datos de
forma sistematica.
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Figura 3. Se presentan los resultados de Grad-CAM aplicados a un
modelo de aprendizaje profundo. En la figura se distinguen tres
casos: (A) paciente sano, (B) neumonia no asociada a COVID-19 y
(C) neumonia por COVID-19. Cada caso incluye tanto la radiografia
de térax como su correspondiente mapa de calor generado
mediante Grad-CAM, utilizando un modelo previamente entrenado.
Reproducido de Nishio M et al., 2022.
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5. ¢Como aprende un modelo pronostico?

Paso 1: Base de datos - Imagenes + resultado clinico asociado.
Paso 2: Entrenamiento - El modelo identifica patrones que se correlacionan con el desenlace.
Paso 3: Validacion - Se corrigen sus resultados.
Paso 4: Evaluacion - Se utilizan métricas como:
- AUC (Area bajo la curva ROC)
- Sensibilidad

- Especificidad
- Valor predictivo positivo/negativo
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Figura 4. (a) Ejemplos del conjunto de datos de lesiones hepaticas: quiste, metastasis y hemangioma. (b) Proceso de extraccion de
regiones de interés (ROI) a partir de cortes de TC. Reproducido de Frid-Adar M et al. 2018.
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6. ¢Como se puede predecir la evolucion clinica?

La clave esta en el modelo prondstico que hemos entrenado. A partir de su base
de datos y el algoritmo que hemos desarrollado, cuando le alimentamos nuestra
imagen obtenemos una estratificacion del riesgo, que aunque solo es una estimacion,
va ha demostrado poder ser un factor de riesgo independiente al resto de datos
clinicos.

Por ejemplo, Weiss, J. et al., 2023 encuentra que la estratificacion de riesgo
basada en un algoritmo de codigo abierto capaz de leer placas de torax, era un factor
de riesgo independiente para la mortalidad por cualquier causa pulmonar de forma
estadisticamente significativa en un estudio con mas de 10.000 sujetos.

38 Congreso Nacional VALENCIA SeRadm AFerm g ae i

SERAM MAYGI2026 e e e e wadiey) ek, AoV Velsnclens



7. Implicaciones meédico-legales

Preguntas abiertas:

- ¢Quién es responsable si la prediccion falla?

- ¢Debe el radidlogo conocer el funcionamiento del algoritmo?
- ¢Como documentar su uso en el informe?

Es fundamental mantener:
- Supervision humana

- Transparencia

- Registro de decisiones
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8. éSustituira al radidlogo?

La IA:

- No contextualiza clinicamente como un médico
- No asume responsabilidad clinica

NO - No sustituye la correlacion clinica

La IA bien implementada puede:

- Asistir en el diagndstico

- Estratificar riesgo

- Reducir la variabilidad interobservador
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Conclusiones:

Dentro de sus limitaciones, un modelo de prediccion pronostica adecuado
podria ayudar a orientar el manejo clinico de los pacientes y optimizar el
seguimiento de su enfermedad.

Las nuevas tecnologias estan transformando |la medicina contemporanea y no
debemos pensar en la inteligencia artificial como una amenaza, sino una
herramienta mas para desempenar nuestro trabajo de forma mas precisa y

segura.
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