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Resumen

Las inversiones tempranas en la salud, la educacion y el desarrollo de los nifios tienen beneficios que
se acumulan a lo largo de la vida, para sus futuros hijos y para la sociedad en su conjunto. Las socieda-
des exitosas invierten en sus nifios y protegen sus derechos, como es evidente en los paises que aplican
eficientemente las medidas sanitarias y econdmicas durante las ultimas décadas. Sin embargo, muchas
decisiones politicas todavia no dan prioridad a la inversién en la infancia ni la perciben como la base
para mejoras sociales. Incluso, en los paises ricos, muchos nifios pasan hambre o viven en condiciones
de pobreza absoluta, especialmente los que pertenecen a grupos sociales marginados, incluidas las
poblaciones indigenas y las minorias étnicas. Ademas, muchos millones de nifios crecen marcados
por la guerra o la inseguridad, excluidos de recibir los servicios de salud, educacién y desarrollos mas
basicos.

El modelo actual del sistema de salud colombiano es lineal y, por su disefio derrochador, con pocas
oportunidades de aprender y mejorar. La necesidad de integrar los sistemas de salud y atencion médi-
ca en una ecoestructura cohesiva permite que las empresas de atenciéon médica se adapten, respondan
y aprendan constantemente del ecosistema de salud. El desarrollo de una tecnologia adecuada con sis-
temas de inteligencia artificial, mejorara la prestacion de servicios de salud en la poblacion de manera
dinamica y receptiva para transformar la prestacion de servicios de salud, que en el esquema actual
opera como un sistema reactivo, y pasar a uno proactivo, en especial cuando se trata de la atencion
médica en pediatria.

Palabras clave: Salud infantil; Internet de las cosas en pediatria; Inteligencia artificial (IA) en pediatria;
Salud infantil de la poblacién.
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Ecosistemas de salud en pediatria

Abstract

Early investments in health, education and children’s development have accrued benefits
throughout life for its descendants and for communities as a whole. Successful societies in-
vest in their children and protect their rights, as it is evident in countries that have efficiently
implemented health and economic measurements over the past decades. However, many
policy decisions still do not prioritize investment in children and do not perceive them as basis
for social improvements. Even in rich countries, many kids face hungry or live in absolute
poverty conditions, especially those belonging to marginalized social groups, including indig-
enous populations and ethnic minorities. In addition, many millions grow up scarred by war or
insecurity, barred from health services, education and basic needs.

Colombian actual health system is linear and by its squander design, with few opportunities to
learn and improve. The need to integrate health and healthcare systems into a cohesive eco-
structure, allows healthcare companies to constantly adapt, respond and learn from health-
care ecosystem. The development of an appropriate technology with Artificial Intelligence (Al)
systems, will improve and transform dynamically health delivery services, shifting from a reac-
tive system to a proactive one, especially when it comes to medical care in pediatrics.

Keywords: Child health; Internet of things in pediatrics; Artificial intelligence (Al) in pediatrics;
Population child health.

Introduccion

La tecnologia puede permitir el desarrollo de un siste-
ma de atencidn de la salud en constante aprendizaje,
con una integracion perfecta de la atencidén para cum-
plir con los elementos centrales de un ecosistema de
salud, transformando la atencidén clinica del actual
modelo lineal a uno continuo y en constante apren-
dizaje y mejora. La tecnologia movera la gestion de
la salud de la poblacién de una centrada en el hospital
a una centrada en la vida de la poblacion, en la que
pacientes y poblacién participan como socios activos
para dar valor a este ecosistema de salud. (1)

La inteligencia artificial (IA) y el analisis predictivo
pueden ayudar a dar propdsito a datos financieros, a

proveedores de recursos médicos, a la utilizacion de
medicamentos, al plan de vacunacion, a la asignacion
de profesionales, a la demografia, entre otros. Ademas,
la atencién médica puede personalizarse y calibrarse
segun las necesidades y requisitos especificos e indi-
viduales. Permite a los médicos estimar los efectos de
las intervenciones especificas en individuos y grupos
en diversas poblaciones de pacientes y traducir estos
hallazgos en estrategias impactantes para mejorar la
salud general de los nifios en el siglo XXIT (1,2).

Este articulo se centra en la revision de experiencias,
datos y pruebas aplicadas en diferentes latitudes, uti-
lizando la TA como metodologia de base, enfocada a
la salud de la poblacién infantil. Se revisa la literatura
actual y se comparte la evidencia practica de Singapur,
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donde las tecnologias actualmente disponibles permi-
tieron el desarrollo de una “telealdea” digital para sa-
lud de los nifios. Describe las practicas con el papel del
meédico en la salud digital automatizada, usos poten-
ciales y abusos relacionados con las implementaciones
de la salud digital automatizada y la evaluacion de los
resultados de la TA en areas de la pediatria como con-
sulta externa, hogar, hospitalizacién y la aplicacion de
IA en cuidado intensivo pediatrico (UCIP). El articulo
concluye describiendo como seria un ecosistema de sa-
lud de aprendizaje digital para la salud infantil.

Entorno digital para la salud infantil
personalizada TELESALUD

La telesalud en pediatria es un concepto amplio que
engloba teleconsulta, telediagnostico, teletratamien-
to, telemonitorizacion y teleasistencia; y se basa en
el uso de cualquier tecnologia de la informacién que,
enriquecida con datos, algoritmos o patrones, puede
satisfacer las necesidades de salud de cada paciente
(3,4). Pero no es solamente una herramienta de ser-
vicio individual, la telesalud, incluida la salud moévil
(mHealth por sus siglas en inglés), puede monitorear
las intervenciones en salud publica, facilitar espacios
de colaboracion y formacion entre profesionales de la
salud y muchas veces se comporta como un faro de
opciones de autocuidado.

Lograr traspasar barreras geograficas, economicas,
culturales y politicas, es un método eficaz para ase-
gurar la equidad y aumentar el acceso a los servicios
de salud, que se espera sean traducidos en resultados
clinicos costo efectivos y mejoria de la experiencia de
servicio del paciente; si la telesalud ofrece todas estas
oportunidades, entonces, ;Cual es la razén de la resis-
tencia para su adopcion?

Por una parte, el modelo actual de salud es un Modelo
Lineal y la atencidn esta centrada en las instituciones
de salud (IPS, EPS), con una informacién al pacien-

te fruto de unos pocos minutos de interaccion, sin re-
troalimentacién alguna, y con un fraccionamiento de
datos. Por otra parte, la forma como se han mostrado
algunas de las herramientas de la telesalud (por ejem-
plo, la teleconsulta), particularmente desde la pande-
mia COVID19, ha suscitado perspicacias respecto a si
la relacién médico paciente se fracciona o si exponer a
comunidades con riesgo de exclusion digital a este tipo
de servicios, en lugar de mejorar la calidad de vida lo
que logra es ampliar la brecha de desigualdad. (5)

La primera tarea es no fraccionar los nifios por pato-
logias o especialidades (telecirugia, telecardiologia, te-
leradiologia) y verlos en un Modelo Circular (modelo
Singapur) que involucre sus determinantes de salud
particulares y colectivos, que brinde una continua y
constante transferencia de informacion, que a su vez
garantice analisis, aprendizaje y mejora continua, en
la que el centro no sea la instituciéon de salud, sino
el paciente, que este sea un socio activo de su propio
modelo de salud (1). La segunda es integrar todas las
herramientas digitales para optimizar la atencion: te-
leconsulta con uso de biosensores inalambricos, re-
sistentes, comodos, chatbots, plataformas analiticas y
comportamiento en redes. Estas acciones se logran
sintetizar en la Figura 1.

Tener un modelo circular de atencion, apalancando-
se en la monitorizacion en casa, proporciona datos en
tiempo real mientras los pacientes hacen algunas otras
cosas de su cotidianidad, (estudian, corren), esto ade-
mas les brinda a las personas una sensacion de poder
sobre su propia salud y les permite familiarizarse con
los datos, propender por el autocuidado y retroalimen-
tar al personal de atencién (5).

En suma, la telesalud, a través de los avances en las
imagenes, la conectividad, y herramientas de decision,
proporcionan no solo informacion sobre la fisiologia,
en tiempo real, sino también sobre la condicién emo-
cional y social de los nifios, que en lugar de deshu-
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Figura 1. Modelo de atencion en salud circular integrativo en el marco de la telesalud: Modelo centrado en el
paciente y determinantes de salud con obtencion de datos en tiempo real a través de tecnologia de la informacion
(chatbots, apps, redes, biosensores), que permita una atencién personalizada (en casa, en las instituciones de
salud) con una retroalimentacion continua.

manizar como muchos temen cuando se habla de IA,
brinda la oportunidad de ofrecer un trato mas persona-
lizado, de mejor calidad y sin duda mas digno.

Papel del médico en la automatizacion
digital- Medicina de precision

Tal como lo dijo Sir William Osler “Es mucho mds im-
portante saber qué tipo de paciente tiene una enfermedad,
que qué tipo de enfermedad tiene un paciente” (6). Los
meédicos no solo deben curar enfermedades, sino que
deben abordar integralmente la salud infantil a través
de acceso a registros de salud electronicos (RSE) y he-
rramientas del aprendizaje de maquinas (su acronimo
en inglés machine learning: ML), que permitan pre-
decir la heterogeneidad de los datos entre hospitales,
verificar valores atipicos, unificar la representacion de
pacientes y mejorar los modelos futuros (3), con una

atencion mas personalizada, respondiendo a las nece-
sidades y requisitos especificos e individuales.

La medicina de precision es una forma de personali-
zar la atencion, usa la biologia individual del paciente
y brinda la posibilidad de adaptar las intervenciones
de atencion médica teniendo en cuenta las variaciones
genomicas, edad, género, geografia, los antecedentes
familiares, perfil inmunologico, metabdlico, y la vul-
nerabilidad ambiental (6). En oncologia pediatrica se
han avanzado estudios farmacologicos e inmunologi-
cos con el uso de la genémica y con secuenciacion del
exoma para estudio huella de nifilos con autismo. Sin
embargo, la medicina de precision no se limita solo al
individuo, al utilizar “Big Data” se pueden establecer
herramientas para estudio de los determinantes socia-
les de la salud, (7), dado que muchos de los factores
ambientales, por ejemplo, pueden conducir a cam-
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bios epigenéticos que perjudican a los nifios, asi como
también estudiar polimorfismos genéticos pueden dar
herramientas, resiliencia, lo que permite desarrollar
estrategias para utilizar la medicina de precision en el
contexto de la adversidad social y para construir un
ambiente cerebral mejor para cada nifio.

El enfoque de prevencion personalizado busca apro-
vechar la informaciéon desde multiples fuentes, como
estudios genéticos y de neurociencia, dispositivos
(teléfonos inteligentes, unidades de GPS portatiles y
herramientas de captura de datos electronicos y tec-

Datos obtenidos

*%?E

Monitoreo

j Evidencia generada

nologias moviles), junto con los datos disponibles de
los sistemas de atencion (atencion primaria, hospita-
lizacion ), y educacion,(8), para fusionar a través de
una variedad de técnicas estadisticas de mineria de
datos, modelado predictivo y aprendizaje automati-
co, las mejores decisiones en términos de prevencion,
diagnostico y tratamiento para un paciente. Este es el
denominado ecosistema digital de la salud infantil que
se logra esquematizar en la Figura 2.

Algunas de las aplicaciones de la inteligencia artificial en
pediatria se enuncian en el cuadro siguiente (Tabla 1):

Anélisis
predictivo

1

Retroalimentacion
-—

l:'.viden real

inteligencia artificial y Algoritmos

|
de Salud

=

o

. Q

AVA @V o

Decisiones médicas E

Andlisis de datos g

; £

Resultados clinicos &

Experiencias del paciente

Integracion sistema de salud

Figura 2. Ecosistema de Salud Pediatria: Sistema integrado que personaliza la atencién del nifio y su familia usando
herramientas de tecnoldgicas digitales que logran evidencia en tiempo real y permite hacer analisis predictivos,
que alimentan algoritmos de decisién médica para mejorar los resultados clinicos y la experiencia de atencion del
paciente articulando todo el sistema de salud.
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Tabla 1. Aplicaciones de la |IA en pediatria.

Ecosistemas de salud en pediatria

Esferas de Trabajo

Foco

Ejemplos de Aplicaciones Pediatria

Diagndstico Médico

Precision y disminucién carga
laboral

Mapeo Cerebral

Prediccion de la madurez cerebral infantil, conectivi-
dad funcional cerebral en prematuros.

Reconocimiento de patrones

Prediccion de convulsiones en nifios con epilepsia.
Cuantificar riesgo de trastornos de ansiedad en nifios
en edad preescolar

Andlisis imagen

Andlisis EMG, ECG; radiografia TAC

Oncologia pediatrica

Genodmica

Gestion Hospitalaria

Hospitales y redes de salud

Sistemas de alerta

En urgencias puntuaciones Estratificacion del riesgo:
de apendicitis, la lesion cerebral traumatica

Transferencia Informacién

Historia Clinica Electronica

Costo efectividad

Farmacoeconomia

Autocuidado

Aplicaciones de salud digital

Social. Mejorar la interaccion interpersonal,
sentido de pertenencia y apoyo

Grupos de apoyo en redes
Intervencion en las redes sociales para dejar de fumar

Cognitivo: Facilita la adquisicién e inter-
cambio de informacion

Aplicaciones (iso Android)
Ingesta caldrica, estilos de vida saludables, segui-
miento diabetes, asma

medades

para pacientes
Emocional: Generacion de respuestas Tendencia redes sobre periodos de mayor interés en
emocionales que influyan directa o indirec- | temas de suicidio y depresion
tamente en la salud y el bienestar
Evalqgcmn del riesgo de mortalidad y Gestion de datos de atencién materna y perinatal
morbilidad

- Prediccion y vigilancia de brotes de enfer- Teledetecmop y algontmog de aprendizaje automghco
Salud Publica para caracterizar y predecir patrones de transmision

del virus del Zika

Objetivos desarrollo sostenible

Politica y planificacion sanitaria

Comprender las percepciones de los nifios sobre
su entorno (redes sociales, la voz y el mapeo de la
comunidad)

Programacion politicas publicas

EMG: electro miografia; ECG: electrocardiograma; TAC: Tomografia Axial Computarizada.

Prevencion

El ciberespacio de las redes sociales y el internet de
las cosas pueden tender puentes y proporcionar so-
luciones e interfaces, incluso facilitar la creacién de
plataformas basadas en la evidencia. En su mayoria se
evidencian servicios de prevencion que enfrentan tres
desafios clave: la desconexion entre las herramientas

de salud digital y la atencidn clinica, las amenazas a
la privacidad y seguridad y la dificultad para identifi-
car productos de salud digital de alto valor sobre todo
para adolescentes (2). La seguridad cibernética y la go-
bernanza de los datos debe mantener la confianza de
la gente en como se almacenan, comparten y utilizan
los datos, pero esa privacidad debe equilibrarse con el
beneficio publico, obtener acceso rapido a los datos de
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interés en salud publica. Asi mismo, los datos recopi-
lados (genéticos, genomicos , demograficos, de salud
atencién, administrativos y patrones de uso de redes
sociales), deben estar integrados para respaldar las po-
liticas de planificacion, de atencion, mejora de la pres-
tacion de servicios y en las agendas de investigacion en
medicina de precision y salud publica (9).

La TA particularmente en redes sociales para padres
y adolescentes debe basarse en el principio de bene-
ficencia, el desarrollo de contenido digital debe estar
enfocado en las necesidades y no en crear herramien-
tas para después descubrir qué hacer con esos datos.
El uso incorrecto de las redes es perjudicial, puede
acabar con la confianza de los usuarios, la sobrecarga
de informacion imprecisa, exagerada, falsa, alimen-
ta una vida complicada y desordenada, con graves
problemas de invasion de la privacidad; (10,11) pero,
llegaron para quedarse y adecuadamente encamina-
das en un modelo global de atencion en salud infantil
son de una ayuda infinita, porque pasa de ver pacien-
tes basados en evidencia “alta” de estudios clinicos
(muchas veces realizados en paises con condiciones
de socioeconomicas y culturales muy diferentes al
nuestro), a intervenir con evidencia que surge de la
realidad in vivo , de sus familias, su informacién ge-
nética, observandolos en su dia a dia, sin desconocer
sus determinantes, sus preferencias, sus pensamientos
y sus emociones.

Inteligencia Artificial en UCIP

Desde los origenes de la medicina intensiva hace ya
mas de 50 afios, hasta la actualidad, se ha recorrido
un largo camino y han cambiado muchas cosas. La
Medicina Intensiva nacidé en respuesta a problemas
concretos y se desarrollé de la mano de avances tecno-
logicos, pero en su mayoria de edad lo que la define es
un cuerpo doctrinal y un conjunto de conocimientos
mas que una tecnologia o una ubicacién concreta. La

contribucién cientifica que ha aportado en este tiem-
po, tanto en nuestro pais como en el mundo, ha sido
de gran magnitud, y la investigacion clinica centrada
en el paciente critico debe continuar en el futuro, como
condicion indispensable para el desarrollo continuo de
la especialidad y, lo que es mas importante, para ga-
rantizar unos estandares cada vez de mayor calidad en
la asistencia a los pacientes en estado critico.

La demanda de cuidados intensivos ha crecido rapi-
damente, aunque por motivos distintos, tanto en los
paises desarrollados como en los paises en desarrollo,
y en los dos ambitos se plantea la necesidad de dimen-
sionar su campo de actuacion con criterios de efectivi-
dad, eficiencia y equidad. En cualquier caso, la medi-
cina intensiva ocupa en la actualidad un papel clave en
el proceso asistencial de muchos pacientes. El presente
y el futuro presentan retos que habrd que afrontar y
oportunidades para un desarrollo de la especialidad
acorde con las necesidades de la poblacion.

Aplicaciones de IA en cuidado intensivo

Gran parte del trabajo en cuidados intensivos con IA
se ha centrado en el andlisis predictivo (12). Los mo-
delos tienen como objetivo pronosticar el deterioro de
los pacientes para que los médicos puedan identificar
las poblaciones de pacientes en riesgo, determinar las
pruebas que podrian ayudar a cambiar el curso de la
enfermedad y definir las intervenciones que evitaran
un posible deterioro. Las diferentes aplicaciones de IA
se esquematizan en la Figura 3.

Se ha demostrado una mejora en la prediccion de si-
tuaciones, tales como:

* La hipotension, utilizando modelos avanzados
de aprendizaje automatizado (AA) en entornos
de cuidados intensivos. Estos modelos permiten
la deteccion y la intervencion hasta 15 minutos
antes de un evento y se han generalizado para su
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Andlisis Predictivo

=
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Clinicas electrénicas

Desarrollos imagenoldgicos

Aspectos
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recolecciénde datos
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(<

Figura 3. Diferentes Aplicaciones de IA en UCIP: areas como analisis predictivo,
desarrollos imagenoldgicos, aspectos administrativos, utilizacion de datos
desde las historias clinicas electronicas, implicaciones éticas y aspectos legales.

uso en el entorno clinico multicéntrico (13). Tam-
bién se han elaborado intervenciones terapéuticas
predictivas para prevenir la hipotension utilizando
TA para la reanimacion con liquidos. Al combinar
modelos para la deteccién temprana de hipoten-
sidn y la intervencién terapéutica, existe la posi-
bilidad de prevenir o minimizar el deterioro del
paciente y el desarrollo posterior de disfuncion de
organos multisistémicos.

La sepsis sigue siendo una de las mayores causas
de mortalidad en la UCIP. Entre las aplicaciones
algoritmicas novedosas para pacientes adultos y
neonatos, que se han disefiado para la deteccion
de la sepsis, se incluye la evaluacién rapida de in-
suficiencia de 6rganos relacionada con la sepsis
(qSOFA) y sepsis neonatal tardia, que se esta pro-
bando en muchas instituciones. Los algoritmos de
sepsis se vuelven mas importantes debido al de-

sempefio de las medidas basicas de sepsis aplica-
do principalmente a través de Historias Clinicas
Electrénicas (HCE), estos modelos interpretables
pueden predecir la sepsis de 4 a 12 horas antes del
reconocimiento clinico (14). Sin embargo, mu-
chos de estos modelos carecen de especificidad
para la sepsis y terminan detectando pacientes
que simplemente estan mas enfermos que otros.
Su principal utilidad puede ser la clasificacion, el
manejo de pacientes y la participacioén acelerada
de los equipos de respuesta rapida, todo lo cual
puede ayudar a prevenir un deterioro inminente.
Los modelos de aprendizaje de maquinas (ML su
sigla en inglés Machine Learning) también pueden
ayudar en la prediccion de infecciones adquiridas
en el hospital, y han demostrado una prediccion
con una precisién razonable y estan siendo utili-
zados por expertos en prevencidén de infecciones
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para orientar las intervenciones a los pacientes de
alto riesgo (15).

En la ventilacion mecanica prolongada es ttil la
prediccion para el uso de traqueostomia, destete
del ventilador y rehabilitacién (16). El uso de IA
para identificar pacientes que requeriran mas de
7 dias de ventilacién mecénica y la utilizacidén de
redes neuronales para crear un modelo de predic-
cién de extubacion, ha mostrado una precision del
80%, en comparacioén con el método tradicional
que utiliza el indice de respiracion rapida y super-
ficial (17). Estos avances son aplicados en la po-
blacién de adultos.

En cuidados Neurointensivos, la TA también se ha
implementado para realizar una evaluacion pre-
coz y precisa del riesgo de convulsiones en pacien-
tes criticamente enfermos.

Un modelo de predicciéon de paro cardiaco en
pediatra fue realizado por el grupo de Curtis E.
y colaboradores (18), quienes desarrollaron un
modelo de predicciéon de paro cardiaco mediante
analisis de tendencias de series de tiempo, utili-
zando un algoritmo de maquina de soporte vec-
torial que logré un rendimiento bueno, aunque
el modelo final carecia de la especificidad nece-
saria para la aplicacion clinica, ellos demostra-
ron cémo la informacién de los datos de series
de tiempo, puede ser utilizados para aumentar
la precision de la prediccion clinica utilizada en
este modelo.

¢

Los dispositivos “wearables” y sensores portati-
les en UCIP han mostrado cémo la capacidad de
seguimiento continuo de los parametros fisiologi-
cos, pueden proporcionar al paciente estrategias
de atencion para mejorar los resultados y reducir
los costos en la atencidon médica de pacientes con
patologias cardiacas (12). También se han emplea-
do estos dispositivos con patologias neuroldgicas
en pacientes adultos como enfermedad de Parkin-
son, para mejorar las valoraciones cualitativas y
subjetivas tradicionales realizadas o la interpreta-
cion humana.

La mortalidad es un resultado comun en los estu-
dios médicos, y las capacidades de prediccion re-
lacionadas con ella se han estudiado ampliamente
utilizando AA y Procesamiento de Lenguaje Na-
tural (PNL) (19). El uso de PNL permite la inclu-
sion de notas clinicas tradicionalmente dificiles de
usar, y demostraron la capacidad de utilizar datos
no estructurados como notas clinicas y términos
como “mal pronostico”, mediante el uso de diver-
sas técnicas de PNL. Usando redes neuronales, se
ha logrado construir algoritmos de clasificacion
para identificar los términos mas importantes en
las notas del médico que luego se pueden usar en
la construccion de modelos de AA para predecir
resultados como la mortalidad en la UCI quirar-
gica. Estos modelos aplicados a pacientes en la
UCI, han demostrado que superan a los sistemas
de puntuacion tradicionales como APACHE vy
SOFA (12, 19). Este tipo de modelos no solo se
han centrado en la precisién de la prediccion, sino
que también ha intentado generar predicciones
mas tempranas por horas utilizando datos multi-
modales. Una vez mas, los beneficios de estos mo-
delos residen en la clasificacion, la intervencion
temprana y la recomendacion de tratamiento ade-
cuado para minimizar el riesgo en el paciente y la
prestacion de una atencion rentable.

Las puntuaciones (en inglés “Score”), mediante la
utilizacién de AA proporcionan una forma mas
rentable de realizar investigaciones que pueden ir
desde ser retrospectivas, hasta la construccién de
modelos que pueden proporcionar orientacion en
tiempo real o prospectiva a los médicos (20). El
aprovechar informacion significativa de los datos
de HCE es costoso, puede tener un valor limita-
do y se utiliza principalmente para el analisis de
investigacion retrospectiva. Estas puntuaciones se
basan en valores “instantaneos” recopilados du-
rante el periodo inicial posterior al ingreso en la
UCIP. Estas puntuaciones estaticas no se adaptan
a la progresion clinica del paciente critico y ofre-
cen poca ayuda para el tratamiento de pacientes
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individuales (12). Las herramientas para la estrati-
ficacion del riesgo deben ser precisas y generaliza-
bles, intervenciones que contribuyen con la identi-
ficacién oportuna de los pacientes para facilitar los
procedimientos diagnodsticos y terapéuticos con la
intencidn de mejorar los desenlaces clinicos y resul-
tados. Sin embargo, la poblacion blanco esta limi-
tada usualmente a sujetos de prueba generalmente
sanos u obtenidos a partir del entorno de urgencias,
lo que limita su reproduccion en escenarios de alta
complejidad incluyendo el cuidado intensivo. Por
el momento, el rapido desarrollo de la AA, junto
con la riqueza de los datos derivados de la monito-
rizacion exhaustiva del paciente ingresado en cui-
dado intensivo (UCI), ofrece oportunidades sin pre-
cedentes para facilitar el desarrollo de escalas con
puntuaciones que facilitan la prediccion de compli-
caciones, desenlaces clinicos y morbimortalidad.

*  Desafios en la analitica. De los datos de la UCIP,
incluida la diversidad y complejidad patolégicas y
la amplia gama de edades y etapas de desarrollo,
se prevé que se aborden mediante la implementa-
cion de modelos predictivos innovadores.

Muchos de estos modelos predictivos disefiados has-
ta el momento, pueden mostrar un alto rendimiento
para la prediccién, pero muchos de ellos se ven limi-
tados por la falta de validacion externa y no han sido
aun aplicados en la practica de un entorno del mundo
real. Los resultados preliminares de estos modelos re-
quieren de un mayor refinamiento con respecto a los
elementos de datos, extraccion, procesamiento y ope-
racion con falsas alarmas aceptables.

Imagenes

La ecografia a la cabecera del paciente en UCIP, utili-
zada para la evaluacion de la funcion cardiaca, el esta-
do del volumen y el manejo de vasopresores/inotropi-
cos, ha sido testigo de una utilizacion cada vez mayor
en la atencién de pacientes criticamente enfermos. Se
han desarrollado modelos de aprendizaje profundo,
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que pueden permitir una clasificacién rapida y preci-
sa de la anatomia cardiaca en ecocardiogramas (21).
Es probable que innovaciones como estas impulsen a
los médicos a una nueva era de integracién mejorada
de diversas técnicas de imagen para generar métodos
diagnosticos y tratamientos mas precisos.

Hay mucha promesa en la utilizacion de IA con me-
todologias como AP para la interpretacion de image-
nes biomédicas automatizadas o aumentadas en areas
como radiologia, patologia, dermatologia, oftalmolo-
gia y cardiologia (12). AA puede ser usada para un nu-
mero de aplicaciones en radiologia incluyendo la de-
tecciéon de la enfermedad, segmentacion de la lesion,
y cuantificacion de la lesion. En diversos campos de
analisis de imagenes médicas, incluyendo a médicos
no radibélogos, la utilizacion de técnicas de AA puede
llegar a diagnosticar enfermedades a través de image-
nes al nivel del médico experto.

Dispositivos inteligentes

La administracién y titulacion de la medicacion es un
componente clave de la atencién del paciente en la
UCI y requiere una gran cantidad de recursos clinicos.
Existen bombas inteligentes para la titulacién de me-
dicamentos y estos dispositivos se pueden utilizar aun
mas por su capacidad para proporcionar una gestion
de circuito cerrado (22). En el futuro, es de esperar que
una mayor utilizacién de infusiones de circuito cerra-
do disminuya el trabajo manual y, al mismo tiempo,
mejore la consistencia en la administraciéon del far-
maco en estado estable. Los modelos que utilizan el
aprendizaje no supervisado se han probado para apli-
caciones clinicas, incluido el uso en la administracion
de farmacos vasopresores en la UCI (12).

Administrativa

La clasificaciéon de los servicios de urgencias es una ta-
rea complicada e incluye la identificacién de pacientes
de alto riesgo que necesitan ser admitidos de inmedia-
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to en la UCI. Se han desarrollado modelos de IA que
pueden ayudar a clasificar a los pacientes traumatiza-
dos y, por lo tanto, a la utilizaciéon adecuada y oportu-
na de los recursos. De manera similar, se ha postulado
la identificacion de cohortes de pacientes con necesi-
dades clinicas similares para proporcionar un marco
para futuras innovaciones organizativas en la UCI y
proporcionar una mejor atencion rentable (23).

Investigacion y educacion

Se ha generado una investigacion considerable en todas
las areas de la IA gracias a la disponibilidad del conjunto
de datos MIMIC-III (12). Este conjunto de datos de c6di-
go abierto especifico de la UCI ha fomentado el desarro-
llo de algoritmos de aprendizaje automatico innovadores
en toda la ciencia del aprendizaje automatico y ha per-
mitido a los investigadores clinicos que utilizan la PNL
procesar datos no estructurados, como notas clinicas.

LaIA enlaeducacion médica esta todavia en su infancia,
pero incluye aplicaciones en la evaluacion de la técnica
quirtrgica mediante vision por computadora, uso en la
creacion de centros de simulacion mas inteligentes y apo-
yo a la toma de decisiones clinicas. Todos los modelos
que se han creado tienen algiin elemento de una falta de
interpretacion basica, que es un problema importante
para la implementacion. Como minimo, se requiere fa-
miliaridad con el vocabulario AA y comprension basica
de la metodologia para comprender este campo en cre-
cimiento (12). En el futuro, es probable que se requiera
una comprension basica de la IA y sus aplicaciones en
la practica clinica y, por lo tanto, sera parte de los planes
de estudio educativos facilitar una mejor comprension,
interpretaciéon e implementacion.

Desafios

Los desafios relacionados con las aplicaciones de la IA
en cuidados intensivos son similares al resto de la aten-
cion médica e incluyen los relacionados con la tecnolo-
gia en si, los aspectos de implementacion y la adopcién

general. También se recomienda precaucién, ya que la
rapida adopcién de modelos de IA en el cuidado de la
salud puede tener consecuencias no deseadas.

Acceso y calidad de los datos

El almacenamiento y el acceso a los datos sigue siendo
un desafio importante, y las HCE en si mismas pueden
ser una limitacion. Los sistemas de registro de datos en
tiempo real y de almacenamiento a largo plazo tien-
den a estar secuestrados dentro de los sistemas EMR
y la integracion desde estos sistemas puede ser ardua
y costosa para las entidades que recopilan los datos en
primer lugar. Estas limitaciones existen para desalen-
tar los cambios en las HCE y facilitar mas compras a
los proveedores (24). El costo del almacenamiento y la
potencia computacional ha ido disminuyendo, especial-
mente con la disponibilidad de computacién en la nube
compatible con la Ley de Portabilidad y Responsabili-
dad del Seguro Médico a nivel de red local o externa,
lo que permite que el mantenimiento de bases de datos
sea una estrategia manejable y rentable en general para
grandes empresas y pequefias operaciones clinicas. Los
costos se pueden reducir ain mas uniéndose a colabo-
raciones de datos clinicos. Los datos faltantes y los con-
juntos de datos pequefos plantean desafios adicionales,
pero las técnicas en evolucion en la imputacion de datos
han demostrado cierto éxito para superarlos. La variabi-
lidad en la calidad de los datos puede ser una limitacion
significativa para el disefo, la generalizacion y la imple-
mentacién de aplicaciones. La revision y validacion de
los datos de origen, su aplicabilidad para el propdsito
definido y el uso de técnicas de aprendizaje automatico
multimodales pueden ayudar a resolver algunos de los
desafios de calidad de los datos.

Escalabilidad, generalizacion e
interpretacion

Se han expresado preocupaciones acerca de que la TA
alcance un “pico de sus expectativas infladas”, que po-
dria ir seguido de una “meseta de productividad” (12,
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25). Los periodos de estancamiento han ralentizado la
progresion de la IA en el pasado, especialmente entre
1974-1980, que fue testigo del retroceso de la finan-
ciacion de la TA debido a que no se cumplieron las
elevadas expectativas, y durante 1987-1993, cuando
los sistemas fragiles y las maquinas y los lenguajes de
proposito especial paralizaron las aplicaciones comer-
ciales de AI. Gran parte del trabajo se ha llevado a
cabo mediante la explotacion de conjuntos de datos
limitados utilizando algunos de los modelos de ML
simplistas basados en regresiones, lo que genero6 gran-
des expectativas (26). Se pueden esperar ganancias
modestas al mejorar el uso de modelos similares con
alguna variacion, pero posiblemente se obtenga mu-
cho mas mediante la comprension y la aplicacién de
modelos complejos en conjuntos de datos mas diver-
sos. La colaboracion con expertos en el campo de la
TA sera fundamental para impulsar su uso en el cuida-
do de la salud al siguiente nivel.

La introduccién de nueva ciencia es una presencia len-
ta pero constante en la medicina. Uno de los desafios
para el despliegue de algoritmos de IA en cuidados
intensivos es la posibilidad de adoptar estos modelos
como nueva evidencia, modalidades de diagnoéstico
y opciones de tratamiento. La mayoria, si no todos,
de los algoritmos de IA contienen algiin elemento de
falta de interpretacién, lo que deja a los médicos sin
resolver a la hora de implementar un sistema de “caja
negra” en la atencion de los pacientes. Es posible que
la evidencia no sea sustancial o no esté disponible
después del desarrollo, lo que hace que los algoritmos
y sus usuarios potenciales se sientan vulnerables. La
creacion de modelos interpretables que pudieran de-
rivar informacién detallada para resultados practicos,
especificos y orientados a tareas seria un paso impor-
tante para lograr la aceptaciéon de los médicos.

Rentabilidad

Existe la preocupacion de que el desarrollo y el uso
indiscriminados de algoritmos de TA puedan conducir
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a un sobrediagnostico y pruebas innecesarias. Algu-
nos de los primeros modelos han demostrado que la
IA es eficaz para disminuir las pruebas innecesarias y
predecir posibles ahorros de costos significativos (27).
Dado que persisten los riesgos de uso inadecuado, los
modelos de IA deben probarse rigurosamente para su
implementacion clinica. Estos modelos deben mante-
nerse en un alto nivel de validacion y regulacion de
la atencion médica, ya que las vidas de los pacientes
estan en juego.

Implicaciones legales y éticas

Seguridad de datos

Las preocupaciones sobre la privacidad de los datos y
la seguridad de los modelos de inteligencia artificial
han surgido en los ultimos afios. Las regulaciones, por
ejemplo, la Ley de Portabilidad y Responsabilidad de
los Seguros de Salud, siempre afectaran la forma en
que se accede y se utilizan los datos de atencién médi-
ca a medida que evolucionan nuevas fuentes de datos
y se forman nuevas colaboraciones (28). Comprender
el marco regulatorio es la tinica forma de avanzar para
la investigacion y el desarrollo continuos.

Responsabilidad médica

Existen preocupaciones sobre la responsabilidad mé-
dica en torno al uso de estos algoritmos. Dependiendo
del nivel de apoyo a la toma de decisiones proporciona-
do por estas herramientas de software, el riesgo de un
diagnostico y/o0 manejo incorrecto puede distribuirse
entre los médicos y el licenciatario del software (29).

Algoritmos falaces

Existe un riesgo existencial de que estos algoritmos
tengan una arquitectura que pueda transformarse
con el tiempo o que no cambie ni se actualice con la
evolucion de la practica clinica. Estos son escenarios
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igualmente peligrosos que seran perjudiciales directa e
indirectamente para el proposito de su entrega. Hay
muchas preguntas sin respuesta a este respecto, que
no es probable que se respondan hasta que las aplica-
ciones rigurosamente probadas se integren a los en-
tornos clinicos. ;Se pueden poner inadvertidamente
datos identificables a disposicidon de fuentes externas?
(Cuan vulnerables seran estos modelos a influencias
malintencionadas externas, no intencionadas o in-
tencionadas? Hay que considerar estas posibilidades
(12,28).

Conclusiones

A pesar del entusiasmo por explorar el potencial de la
TA y su apoyo en la toma de decisiones en entornos cli-
nicos, existen limitantes que abarcan desde problemas
éticos en la elaboracion de algoritmos, seguridad en tér-
minos de las bases de datos y de informacién clinica
reservada, restricciones econdmicas que impiden la in-
versioén Optima en investigacion, innovacion y desarro-
llo y, la creacion de mecanismos y criterios de estandari-
zacion de la informacion, entre otros. Un ecosistema, es
en el fondo, un medio de perfeccionamiento del sector
de la salud, con informaciéon completa y procesable a
diferentes niveles del sistema, que permite adoptar la
mejor prediccion, es decir, la mejor decision, con el me-
jor enfoque y propodsito unico, el paciente.
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