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Resumen

Cada dia encontramos con mayor frecuencia el término inteligencia artificial en todos los escenarios
de la medicina incluyendo la neumologia, siendo una necesidad el conocimiento en el tema y el acer-
camiento del profesional de salud al uso de estas herramientas. La aplicabilidad de la inteligencia arti-
ficial en neumologia tuvo sus inicios en la interpretacidn de pruebas de funcidon pulmonar y en ambitos
de diagndstico. Sin embargo, rdpidamente vemos la importancia del uso en soporte de decisiones,
monitoreo y vigilancia de desenlaces en la practica diaria y en el campo de investigacion, modelos de
prediccidn clinicos, solo para mencionar algunos. Este articulo es una revision narrativa del papel de la
inteligencia artificial en algunas de las patologias mas frecuentemente vistas en nuestra practica diaria.
Describimos el uso de inteligencia artificial en el diagnostico clinico, funcional e imagenologico de la
EPOC y el asma asi como en el monitoreo remoto de los pacientes, los avances en la interpretacién de
imagenes y de patologia de las enfermedades intersticiales con el uso de Aprendizaje Automatizado
(AA) y Aprendizaje Profundo (AP), la aplicacion en tamizacion de hipertension pulmonar a partir de
pruebas diferentes al cateterismo cardiaco derecho, y finalmente la amplia gama de aplicaciones en
medicina del suefio, en la que el avance es asombroso.
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Pulmonar obstructiva cronica; Asma; Hipertension pulmonar; Enfermedad pulmonar intersticial; Apnea
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1

MD. Departamento Neumologia, Instituto Neumoldgico del Oriente, Bucaramanga, Colombia.

2 MD. Gerencia y Auditoria de la Calidad en Salud, Asmetsalud, Bogota, Colombia.

570

ISSN: 0120-5498 * Med. 43 (4) 570-581 « Octubre - Diciembre 2021



Inteligencia artificial en neumologia

Abstract

Every day we find more often the term artificial intelligence in all scenarios of medicine includ-
ing pulmonology, being a necessity the knowledge in the subject and the approach of the health
professional to the use of these tools. The applicability of artificial intelligence in pulmonology
had its beginnings in the interpretation of pulmonary function tests and in diagnostic settings,
however, we quickly see the importance of its use in decision support, checking and surveil-
lance of outcomes in daily practice and in the field of research, clinical prediction models, just
to name a few. In this article we make a narrative review of the role of artificial intelligence in
some of the pathologies most often seen in our daily practice. The use of artificial intelligence
is described in the clinical, functional, and imaging diagnosis of COPD and asthma as well as
in the remote monitoring of patients, advances in the interpretation of images and pathology
of interstitial diseases with the use of machine learning and deep learning, the application in
pulmonary hypertension screening from tests other than right heart catheterization and finally
the wide range of applications in sleep medicine where progress is amazing.

Keywords: Artificial Intelligence; Deep Learning; Machine Learning; Pulmonary Medicine;
Pulmonary Disease Chronic Obstructive;, Asthma; Hypertension Pulmonary; Lung Diseases
Interstitial; Sleep Apnea Syndromes.

Introduccion

Para citar a Herman Kesten, los progresos de la me-
dicina son gigantescos. La inteligencia artificial (IA)
es entendida en términos generales como cualquier
tipo de sistema computacional artificial que muestra
un comportamiento inteligente, es decir, un compor-
tamiento complejo que conduce a alcanzar objetivos.
Se ha venido presentando en los ultimos afios como el
verdadero impulsor de un cambio o transformacion,
que aunque se mostraba como inaudito, ha mejorado
nuestro presente y futuro (1).

El sector de la salud esta respondiendo a un consu-
mismo creciente, influido por las diferentes experien-
cias que la sociedad tiene frente a bienes y servicios en

otros sectores que de la mano de las nuevas tecnolo-
gias se reinventan poniendo en el centro al consumi-
dor, usuario, ciudadano que en nuestro caso seria el
paciente, haciéndole mas participativo y promoviendo
los mejores resultados en salud. Aunque la TA ya se
esta utilizando en el entorno de los sistemas sanitarios,
su uso sera cada vez mas imprescindible en la atencion
médica, ya que permite mejorar la productividad, la
calidad de la atencion, la participacion del paciente en
su manejo y seguimiento, el acceso a los servicios, ga-
nando en proximidad y humanizacién de los procesos
al permitir dedicar mas tiempo y de mayor calidad a la
relacion médico-paciente.

La TA es en este momento una prioridad de la socie-
dad y asi lo estan entendiendo los responsables de la
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toma de decisiones en materia de salud, gobiernos de
todo el mundo, empresas, inversores, innovadores y
emprendedores entre otros.

Las enfermedades respiratorias son responsables de
una alta carga de morbilidad y mortalidad a nivel
mundial. Su prevencién, diagnéstico temprano y trata-
miento adecuado permitiran aliviar esta carga en gran
medida.

La IA presagia oportunidades emocionantes en la op-
timizacion de la atencion médica y significa un sinfin
de posibilidades para personalizar la atencién en sa-
lud, brindando una herramienta a los neumoélogos que
les permita interpretar los sintomas respiratorios con
precision y hacer un diagnostico correcto. A continua-
cion, hacemos una revision narrativa del papel de la
IA en algunas de las patologias respiratorias, siendo
imposible abarcar en este espacio todo el espectro en
el que se esta utilizando actualmente.

IA en fisiologia pulmonar

Las pruebas de funcién pulmonar (PFP) son la princi-
pal herramienta para la valoracién del sistema respi-
ratorio. Su interpretacién requiere de un neumologo
que, basado en guias internacionales, puede clasificar-
las como normales, obstructivas, restrictivas 0 mixtas.
Aunque es un proceso estandarizado, la precision
diagnostica dependera de la experticia de quien las in-
terpreta, lo cual dificulta la generalizacion, siendo la
TA una herramienta que podria ayudar en este fin (2).

En un trabajo realizado con 120 neumologos de 16
hospitales europeos que evaluaron 50 casos con PFP,
se encontrd que el reconocimiento de los patrones
coincidio con las guias internacionales en el 74,4% (*
5,9) de los casos (kappa 0,67), mientras el diagnostico
correcto fue realizado por 44,6% de los neumologos
(kappa 0,35). En comparacion, un software que utilizo
datos de las PFP combinados con caracteristicas del

paciente (edad, sexo, Indice de Masa Corporal (IMC)
y el indice paquete afio de consumo de tabaco) logro
hacer una interpretacion correcta de los patrones en
el 100% de los casos y un diagnostico correcto en el
82% (3). El uso de un marco de aprendizaje automa-
tico, integrando la funcién pulmonar con las variables
clinicas, puede proporcionar arboles de decision alter-
nativos que permiten un diagndstico mas preciso (4).

IA en enfermedad pulmonar
obstructiva cronica (EPOC)

La enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC)
tiene una prevalencia alta y se considera que en el 2030
sera la tercera causa de muerte en el mundo. El diag-
nostico se realiza por espirometria, pero sigue siendo
una enfermedad infradiagnosticada por lo que se ha
propuesto la IA como herramienta para el diagnostico
a través de multiples aplicaciones (5).

Eluso de DL para evaluacion de imagenes se ha usado
con un buen rendimiento diagnostico (6). Basados en
un marco de diagnéstico asistido por computadora es
posible hacer el abordaje y clasificacion de los subtipos
de enfisema en la TAC, asi como la evaluacién de la
gravedad y extension del mismo (7) permitiendo una
aproximacion mas precisa a la enfermedad.

Se pueden identificar regiones portadoras de patologia
en una imagen a través de caracteristicas del contenido
de la imagen como color, forma, textura y longitud de
ejecucion. La seleccion de caracteristicas es la base de
la precisién de estos marcos de diagnostico asistidos
por computadora. Este proceso consiste en encontrar
el subconjunto éptimo de caracteristicas extraidas para
que pueda hacerse una correcta y precisa clasificacion.
Existen cuatro enfoques del proceso: el de filtro, que
selecciona caracteristicas clasificandolas con una pun-
tuacion de relevancia y descarta las de baja califica-
cion tomando un umbral de referencia que puede ser el
indice Gini, chi cuadrado, ganancia de informacion o
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el coeficiente de Pearson; el enfoque de envoltura, que
identifica un subconjunto de caracteristicas en funcion
del rendimiento predictivo; el enfoque integrado, se-
mejante al de envoltura y, finalmente, el enfoque hibri-
do, que realiza la clasificacion de caracteristicas simi-
lar al filtro y los resultados filtrados se ajustan usando
el enfoque de envoltura (8).

La segmentacion es el proceso de dividir los tejidos
pulmonares de un corte de tomografia axial com-
putarizada (TAC) pulmonar eliminando su fondo,
lo cual requiere de gran precision para establecer
limites en tejidos o lesiones pulmonares. Para esto
se pueden utilizar clisteres o conglomerados, abor-
dando el problema de la incertidumbre, es decir, la
variabilidad de la intensidad de los pixeles vecinos
en la imagen.

Un analisis basado en AP de TAC no solamente puede
clasificar fumadores con o sin EPOC, sino que puede

Inteligencia artificial en neumologia

predecir desenlaces como exacerbaciones y mortali-
dad. Esta evaluacion por AP puede ser desarrollada en
una cohorte y aplicada a otra sin requerimiento de un
entrenamiento adicional, a partir de la identificacion
de clusteres o subgrupos que comparten imagenes y
caracteristicas clinicas unicas (9).

En los ultimos afios se ha observado un aumento del
uso de algoritmos de AA para clasificar con mayor
precisién los fenotipos de la enfermedad a través de
clusteres que permiten integrar informacion de los pa-
cientes y encontrar estructuras en los datos que sean
similares entre si (10). En este &mbito de investigacidén
también se han establecido puntos de buenas practicas
como son el uso de datos longitudinales prospectivos,
cohortes que incluyan diferentes poblaciones y escena-
rios, inclusién de informacién genética como la dispo-
nible en las bases de datos de COPDgene y la garantia
de claridad en la seleccidn de las variables que se usen
para identificar los fenotipos (10).

Figura 1. (a) Corte de TC de pulmdn de entrada, (b) Tejidos pulmonares segmentados, (c) Pulmén derecho que
representa cuatro grupos, (d) Regiones de interés extraidas del pulmén derecho (enfisema), (e) Pulmén izquierdo
que representa cuatro grupos, (f) Regiones de interés extraidas del pulmén izquierdo (bulas subpleurales). Figura
modificada con autorizacion de Isaac A, Nehemiah H, Isaac A, Kannan A. Computer- Aided Diagnosis system for
diagnosis of pulmonary emphysema using bio-inspired algorithms. Comput Biol Med. 2020;124:103940.
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La IA también permite evaluar progresion de la EPOC
(11). Un buen ejemplo es SuStain (Subtype and Stage
Inference), una herramienta de AA capaz de definir
subtipos de la enfermedad, estadios y progresion en
tiempo a partir de datos transversales de TAC y fun-
cién respiratoria. Los hallazgos fueron validados en
un corte transversal en la cohorte ECLIPSE (12) y de
forma longitudinal en la cohorte COPDGene con da-
tos de cinco afios de seguimiento (13).

Asi mismo, se han podido crear modelos a través de
AA para establecer predictores de exacerbacion a tra-
vés de datos obtenidos de forma automatica de histo-
rias clinicas electrénicas (14). En nuevos modelos de
prediccion de mortalidad usando AA se han incluido
de forma novedosa mediciones de imagenes, incluyen-
do datos de la pared cardiaca, pared de la via aérea y
del parénquima; siendo interesante que se continia en-
contrando la distancia de la caminata de seis minutos,
el Volumen Espiratorio Forzado en 1 segundo (VEF1),
la disnea y el IMC como predictores de mortalidad en
EPOC, acompaifiados de la relacién arteria pulmonar/
aorta (15,16). El monitoreo remoto del paciente con
EPOC ha permitido que el equipo tratante tenga la
certeza de que estd haciendo el seguimiento adecuado,
y que el paciente gane confianza en el personal que le
hace el seguimiento y en si mismo.

Un claro ejemplo es el uso de acelerébmetros que per-
miten el monitoreo de la actividad fisica, con el que se
procesan y clasifican los tipos de actividades que hace
el paciente e incluso permiten darle indicaciones de lo
que debe hacer, a través de algoritmos de AA que ajus-
tan las recomendaciones a las necesidades del pacien-
te. También estan disponibles sistemas de monitoreo
remoto para deteccion de tos y control de frecuencia
de esta, los cuales usan un micréfono y analisis del au-
dio basados en IA, evaluando también las sibilancias
a través de algoritmos de AA con muy buena sensibili-
dad y precision (17).

IA en asma

El diagnoéstico de asma requiere un abordaje inicial
que se basa en la historia clinica y se soporta en gran
medida con la deteccion de sibilancias en la ausculta-
cion; sin embargo, la deteccion de estos ruidos respi-
ratorios necesita entrenamiento, por lo que pueden ser
pasadas por alto por personal inexperto. Existen dispo-
sitivos portatiles que registran las sefiales de los ruidos
respiratorios y permiten identificar sibilancias con una
sensibilidad del 89,3% y una especificidad de 96,2%);
las sefnales son posteriormente transferidas a teléfonos
inteligentes, que a través de un algoritmo que usa un
modelo de Markov profundo, identifican las frecuen-
cia correctas (18).

Un algoritmo de procesamiento de lenguaje natural
(NPL) se desarroll6 a partir de un proceso automatico
de extraccion de datos de registros médicos electro-
nicos (historia clinica, laboratorio y antecedentes es-
pecialmente) logrando el diagnodstico de asma en una
cohorte de nifios con una sensibilidad del 86%, especi-
ficidad 98%, valor predictivo positivo del 98% y valor
predictivo negativo del 98% (19).

Algoritmos de AA también han sido utilizados en el
ambito de la interpretacion de pruebas de funcién pul-
monar en asma. En un estudio se utilizaron diferentes
técnicas (K-Nearest Neighbors, Random forest (RF),
AdaBoost con arboles de decision y clasificacion basa-
da en disimilitud) para aumentar la precision del diag-
nostico de asma a través de oscilometria forzada. Los
autores demostraron que estas herramientas lograban
el objetivo propuesto, siendo la mejor area bajo la cur-
va 0,91 (20). Integrar un mayor nimero de variables
que representen el componente multidimensional de
la enfermedad: clinica, genotipo, RNA de células mo-
nonucleares en sangre periférica, citometria de flujo,
citoquinas, RT-qPCR, podria establecer fenotipos mas
precisos en términos de clasificaciéon a través de ML
(Figura 2) (21).
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En el contexto del tratamiento, determinar las varia-
bles que predicen la respuesta a esteroides nos permiti-
ria mayor precision en el manejo de los pacientes. Para
este fin, en un trabajo con 346 adultos con asma se
utilizé un modelo de aprendizaje no supervisado de
multiples vistas, con lo cual se identificaron 4 clasteres
(22). Los grupos 1 y 2 estuvieron compuestos por pa-
cientes jovenes con asma alérgica, funcion pulmonar
normal, que respondian a esteroide y que se diferencia-
ban por las caracteristicas del esputo; un tercer grupo
de mayor edad con asma de inicio tardio, eosinofilia y
compromiso de la funciéon pulmonar que respondian
a esteroide, y un cuarto grupo de pacientes de sexo
femenino, con obesidad, alteracidn obstructiva seve-
ra, poca eosinofilia y pobre respuesta a los esteroides.

%

Inteligencia artificial en neumologia

A partir de este analisis se reconocieron 12 variables
predictivas de esta respuesta, lo que permitiria hacer
realmente una medicina de precision.

El tratamiento de los pacientes con asma tiene por
objetivo lograr el adecuado control de los sintomas,
seguimiento que habitualmente se realiza a través de
cuestionarios. La introduccion de otras caracteristicas
como la fraccion de éxido nitrico exhalado (FeNO),
compuestos organicos volatiles exhalados (VOCs) y
citocinas para determinar control, ha sido evaluada
usando RF, demostrando que adicionar VOCs podria
discriminar nifios con asma persistente controlada y
no controlada con un area bajo la curva de 86%, y que
afiadir el FeNO vy los otros marcadores no mejora la
precision en esta clasificacion (23).

* Asmiticos alérgicos

AUC=0.81

Genes predictivos:
PKN2, PTK2, ALPP

* Asmaticos no alérgicos

§ v

Figura 2. El aprendizaje estadistico sobre datos inmunoldgicos, genéticos y ambientales clasifica bien el asma. La
estimacion del riesgo es mas precisa cuando se incorporan todos los datos con una estrategia multimodal. Los mejores
predictores son tres genes diana. ALPP: fosfatasa alcalina placentaria, PKN2: proteina quinasa N2, PTK2: proteina
tirosina quinasa 2. AUC: area bajo la curva de caracteristicas operativas del receptor (adaptado con autorizacion
de Krautenbacher N, Flach N, Béck A, Laubhahn K, Laimighofer M, Theis FJ, et al. A strategy for high-dimensional
multivariable analysis classifies childhood asthma phenotypes from genetic, immunological, and environmental factors.
Allergy. 2019 Jul;74(7):1364-1373. doi: 10.1111/all.13745. Epub 2019 Mar 31.).
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Se han propuesto también algoritmos de aprendizaje
conjuntos, es decir una combinacion del conocimien-
to médico con algoritmos de aprendizaje supervisado
para mejorar los resultados en la deteccion del nivel de
control del asma. Este tipo de modelos pueden apli-
carse en sistemas electronicos de autocuidado para
apoyar la toma de decisiones en tiempo real, asi como
para proveer al paciente alarmas personalizadas sobre
deterioro en su condicion o pérdida del control de la
enfermedad (24).

La prediccion de crisis se ha abordado a través de mo-
delos avanzados de AP, que toman variables clinicas de
registros médicos electronicos. Xiant Y. y colaborado-
res (25) propusieron una red neuronal sensible al tiempo
para predecir exacerbaciones en una poblacion de mas
de 30.000 pacientes, usando el mecanismo de atencion,
especificamente disefiado para redes neuronales profun-
das, actuando como filtro de informacién y asignando
un peso a cada concepto clinico. Con todos estos datos
se logrd definir factores de riesgo personalizados y, a ni-
vel de cohorte se logré una muy buena precision.

En pacientes con asma también se han usado dispo-
sitivos para monitoreo remoto. Un sensor basado en
acelerometro se usO para recopilar datos durante el
suefo de pacientes pedidtricos asmaticos, registrando
frecuencia cardiaca, frecuencia respiratoria, acelera-
cion de pulso y movimientos, logrando correlacionar
estos cambios fisioldgicos con los sintomas y predecir
exacerbaciones (26).

IA en enfermedad pulmonar
intersticial

El abordaje de las enfermedades pulmonares intersti-
ciales requiere una historia clinica detallada, examen
fisico completo con énfasis en la auscultacién pulmo-
nar y una correcta evaluacion tomografica. Con las
guias actuales y la discusion en grupos multidisciplina-
res se tiene una mejor probabilidad de hacer un diag-

nostico preciso. Sin embargo, el acceso a estos grupos
es limitado y las habilidades en detectar estertores fi-
nos en la auscultacion pulmonar, asi como la interpre-
taciéon de las imagenes, requieren experticia.

La cuantificacion de los sonidos respiratorios -incluyendo
los estertores finos a través de algoritmos basados en AA-
puede predecir los hallazgos de fibrosis pulmonar en la
tomografia, dando apoyo al diagndstico temprano de
esta patologia. Los ruidos respiratorios son registrados
a través de fonendoscopios electronicos y transferidos a
computadores que identifican el tipo de sonido segtn el
algoritmo (27).

Desde hace varios afos se ha utilizado el analisis asis-
tido por computadora y la identificacion y clasifica-
cion automatizada basados en TAC a través de carac-
teristicas de textura como matrices de coocurrencia de
nivel de gris, matrices de longitud de ejecucién, ana-
lisis fractal y medidas basadas en histograma, propo-
niéndose mas recientemente el uso de caracteristicas
aprendidas directamente de los datos (28).

Algunos de estos métodos se basan en algoritmos
de aprendizaje no supervisado como la maquina de
Boltzmann (29), una red neuronal capaz de capturar
y reproducir la estructura estadistica de un conjunto
de datos dado o K-SVD (30) para construir conjuntos
de caracteristicas aprendidas. La cuantificacion de las
anormalidades tomograficas permite caracterizar sub-
grupos de esta enfermedad. Para este fin han usado
redes neuronales convolucionales (CNN) a partir de
patrones tomograficos especificos extraidos de regio-
nes de interés como se observan en la figura 3, a los
cuales se les incorporan redes 2D, 2.5D y 3D.

Cada red individual es entrenada en la base de datos
y luego los resultados de las redes se resumen y com-
binan a la salida del conjunto, lo cual mostrd un ren-
dimiento superior comparado con los modelos indivi-
duales (31).
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La evaluacion de TAC mediante un algoritmo de DL

puede proporcionar una clasificacion casi inmediata
de las enfermedades pulmonares intersticiales con un
alto nivel de precision, convirtiéndose en una herra-
mienta atil en centros donde no se tiene experiencia
en la interpretacion de imagenes toracicas (32). En
ocasiones, es necesario el analisis de tejido pulmonar
obtenido por biopsia transbronquial, biopsia abierta o
crio biopsia para establecer el diagndstico definitivo,
requiriendo de la participacion de un patologo entre-
nado en pulmén.

Pankratz y colaboradores (33), desarrollaron un clasi-
ficador gendmico de tejido obtenido por biopsia trans-
bronquial que diferencia la neumonia intersticial usual
(NIU) de la no NIU, tomando como referencia al pa-
télogo experto. Se utilizé AA para entrenar un algorit-
mo altamente especifico, demostrando que se mejora
la utilidad de este tipo de muestras, siendo necesario
a futuro la realizacién de validaciones y analisis con
especimenes obtenidos a través de otros procedimien-
tos (34).

Inteligencia artificial en neumologia

IA en hipertension arterial pulmonar

El diagnostico de la hipertension arterial pulmonar
(HAP) a menudo se retrasa por la falta de sospecha
clinica y por la necesidad de realizacion de cateteris-
mo cardiaco derecho, procedimiento que no es de fa-
cil acceso, pero que es indispensable para confirmar,
cuantificar, clasificar y determinar el tratamiento. El
uso de pruebas mas sencillas podria permitir una apro-
ximacion temprana a la enfermedad. La radiografia de
térax es de facil acceso, bajo costo y se puede convertir
-a través de la aplicacion de AP- en una herramienta
para el diagnéstico de HAP (35), con la posibilidad
incluso de estratificar el riesgo de hospitalizacion por
insuficiencia cardiaca (36).

El electrocardiograma (ECQG) también puede ayudar
en la tamizacién y deteccion temprana de HAP. Un al-
goritmo de IA fue desarrollado usando una red neural
profunda, una red neural convolucional y un método
de ensamble para integrar las dos redes a partir de la
sefal del ECG de 12 derivaciones y datos demografi-

NP RETIC

NOD

SUBPL

LINSC GG

Figura 3. Resultados de la clasificacion automatica en dos tomografias con diferentes subtipos de anormalidad
intersticial. NP (parénquima normal), RETIC (reticular), Nod (Nodular), SUBPL (Linea Subpleural), LINSC (Cicatriz
Lineal), GC (Vidrio Esmerilado), PS (Enfisema Paraseptal), CL (Enfisema Centrilobulillar) (modificada con
autorizacion de Bermejo-Pelaez D, Ash SY, Washko GR, San José Estépar R, Ledesma-Carbayo MJ. Classification
of Interstitial Lung Abnormality Patterns with an Ensemble of Deep Convolutional Neural Networks. Sci Rep. 2020
Jan 15;10(1):338. doi: 10.1038/s41598-019-56989-5).
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cos de una cohorte histérica multicéntrica de mas de
20.000 pacientes para diagnosticar HAP, alcanzando
un area bajo la curva de 0,85 en la validacion interna y
0,90 en la validacion externa (37).

El uso de algoritmos de AA permitié predecir HAP a
través de la integracién de varios parametros ecocar-
diograficos con caracteristicas como edad, sexo, IMC
y area de superficie corporal en una serie de casos re-
trospectivos, sugiriendo que podrian integrarse a las
maquinas ecocardiograficas con el objetivo de aumen-
tar la sensibilidad y la precision diagnostica (38,39).
Es posible realizar interpretacion automatizada de los

ecocardiogramas entrenando redes neurales convolu-
cionales para la deteccion de HAP (40).

También se ha utilizado AA en la identificacion de
fenotipos basados en el analisis no supervisado de per-
files protedmicos. En un estudio observacional pros-
pectivo con pacientes con HAP del grupo 1 evaluados
en las universidades de Stanford y Sheffield, se midio
un panel de 48 citoquinas, quimioquinas y factores de
crecimiento, con lo cual se descubrieron y validaron
cuatro clusteres con distintos perfiles inmunoldgicos
que podrian predecir riesgos clinicos, pronostico a
largo plazo y constituir blancos terapéuticos para te-
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rapias emergentes (41). Los métodos de AA de tltima
generaciéon superan los enfoques basados en reglas de
decision simple, usadas cominmente para identifica-
cion de personas con hipertension pulmonar en bases
de registros médicos electronicos, lo cual es aplicable
en metodologia a la seleccién de cohortes para inves-
tigacion con mayor sensibilidad y especificidad (42).

IA en medicina del sueiio

En 2020 la Academia Americana de Medicina del
Suefio (AASM) publicé una breve revision acerca de
las actuales aplicaciones de la IA en medicina del sue-
flo, ventajas, desventajas y su potencial uso. Este do-
cumento permitié poner en la mesa la necesidad de
generalizar su conocimiento (43). Una de las primeras
aplicaciones ha sido en la estadificacion de las etapas
de suefio en la polisomnografia. Esta actividad requie-
re la marcacién de la etapa de sueno en épocas de 30
segundos de registro electroencefalografico, actividad
que demanda gran cantidad de tiempo. La aplicacién
de AA en este proceso ha demostrado buena precision
en la estadificacién con kappas de 0,8 similares a las
reportadas en comparaciones interevaluador (0,68-
0,76) (44).

A través de AP basado en redes neuronales convolu-
cionales es posible detectar los eventos respiratorios
(apneas e hipopneas) en la polisomnografia, siendo
capaz de lidiar con diferentes caracteristicas de las se-
fiales como las formas de la onda y las demas sefiales
fisiologicas para una correcta identificacion (45,46).

Con respecto a las aplicaciones descritas, la AASM
adopta como posicién la aceptacion del analisis me-
diante IA de los datos electrofisioldgicos adquiridos a
partir de polisomnografia. Se espera que las aplicacio-
nes de la IA en la estadificacion de las etapas del sue-
fio y marcacion de los eventos respiratorios mejoren la
eficiencia de los laboratorios de suefio sin reemplazar
la evaluacion por el experto (47). En la parte clinica ha

Inteligencia artificial en neumologia

sido muy importante el uso de BigData en la caracte-
rizacion de los diferentes fenotipos de la enfermedad,
asi como en la construcciéon de modelos predictivos y
de subgrupos segun la respuesta al manejo con CPAP,
permitiendo realizar una verdadera medicina persona-
lizada y de precision (48). Las fuentes de datos son
multiples y es de resaltar que la recoleccién de estos
requiere el consentimiento electrénico del paciente
(Figura 4).
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