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PREFACIO

Se prevé que la implantacion de tecnologias basadas en la inteligencia artificial (IA) en el uso
médico de la radiacion (es decir, la radioncologia, el diagndstico por la imagen y la medicina
nuclear) y en la fisica médica crezca en los proximos 5 a 10 afios. También se prevé que los
fisicos médicos clinicamente cualificados desempefien un papel importante a la hora de
garantizar una aplicacion clinica segura y eficaz de las herramientas basadas en la IA.

El uso de la IA en la radiofisica y la fisica médica fue uno de los temas de debate de la Reunion
Técnica sobre Inteligencia Artificial para Tecnologia y Aplicaciones Nucleares, organizada por
el OIEA en 2021. Los expertos de los grupos de trabajo dedicados a las aplicaciones de salud
humana sefialaron oportunidades y debatieron los posibles desafios que plantea la IA.
Asimismo, sefialaron la necesidad de contar con directrices que aborden el uso de la IA en el
ambito de la fisica médica.

La 19 Reunion Bienal del Comité Cientifico de la Red SSDL (SSC-19) para la Evaluacion y
Recomendaciones relativas al Programa de Dosimetria y la Red OIEA/OMS de SSDL sefialo
la necesidad de disponer de un nuevo programa de estudios para actualizar los conocimientos
y la formacion académica de los radiofisicos médicos en los &mbitos de la ciencia de datos, el
analisis de regresion, el aprendizaje estadistico y el aprendizaje profundo.

Con el fin de atender a estas necesidades, en 2021 el OIEA organizé una reunion de consultores
para preparar una publicacion de la Coleccion Cursos de Capacitacion del OIEA como
complemento a la publicacion N° 56 (Rev.1) de dicha coleccion, Postgraduate Medical Physics
Academic Programmes. La presente publicacion contextualiza las funciones y
responsabilidades de los fisicos médicos clinicamente cualificados en el marco de la aplicacion
de la IA en el ambito de la medicina radiologica. También se proponen actividades de desarrollo
profesional continuo.

La Asociacion Americana de Fisicos en Medicina respalda la presente publicacion. Los
funcionarios del OIEA encargados de la presente publicacion fueron M. Carrara y E. Titovich,
de la Division de Salud Humana.



NOTA EDITORIAL

Esta publicacion se ha preparado a partir del material original aportado por los colaboradores y no
ha sido editada por el personal de los servicios editoriales del OIEA. Las opiniones expresadas son las
de los colaboradores y no representan necesariamente las opiniones del OIEA o de sus Estados
Miembros.

Las orientaciones que aqui se ofrecen, en las que se describen buenas practicas, representan la opinion
de los expertos, pero no constituyen recomendaciones formuladas sobre la base de un consenso entre
los Estados Miembros.

Ni el OIEA ni sus Estados Miembros asumen responsabilidad alguna por las consecuencias que puedan
derivarse del uso de esta publicacion. Esta publicacion no aborda cuestiones de responsabilidad,
Juridica o de otra indole, por actos u omisiones por parte de persona alguna.

El uso de determinadas denominaciones de paises o territorios no implica juicio alguno por parte de
la entidad editora, el OIEA, sobre la situacion juridica de esos paises o territorios, sus autoridades e
instituciones o la delimitacion de sus fronteras.

La mencion de nombres de empresas o productos especificos (se indiquen o no como registrados) no
implica ninguna intencion de violar derechos de propiedad ni debe interpretarse como una aprobacion
o recomendacion por parte del OIEA.

Corresponde a los autores obtener la autorizacion necesaria para que el OIEA reproduzca, traduzca
o utilice material de fuentes que ya estén protegidas por derechos de propiedad intelectual.

El OIEA no es responsable de la continuidad o exactitud de las URL de los sitios web externos o de
terceros en internet a que se hace referencia en esta publicacion y no garantiza que el contenido de
dichos sitios web sea o siga siendo exacto o adecuado.
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1. INTRODUCCION
1.1. ANTECEDENTES

La inteligencia artificial (IA) es un término que abarca un amplio espectro de tecnologias
destinadas a dotar a las maquinas o computadoras de la capacidad necesaria para realizar
funciones cognitivas similares a las humanas, como aprender, resolver problemas y tomar
decisiones [1].

El término IA se acufid por primera vez para definir un dmbito cientifico durante un acto
académico celebrado en la Universidad de Dartmouth en 1956 [2]. Tras la primera oleada de
interés por la IA en los afios cincuenta y sesenta, se observaron periodos de ralentizacion
denominados “inviernos de IA”, a los que siguieron nuevas oleadas de interés. El uso de la IA
en la asistencia sanitaria comenzé en las décadas de 1980 y 1990, cuando se generaliz6 la
disponibilidad de computadoras personales, coincidiendo con el desarrollo de nuevos
algoritmos populares de aprendizaje automatico, como las redes bayesianas y las maquinas de
vectores de soporte [3]. Los modelos especificos de aprendizaje profundo denominados redes
neuronales convolucionales (CNN) se utilizaron por primera vez en imagenologia médica a
principios de la década de 1990 [4].

Al mismo tiempo, la digitalizacion de los datos médicos permitio analizar los historiales de los
pacientes mediante algoritmos informaticos. La llegada de los procesadores graficos y la
computacion en la nube facilitdé el acceso a la gran potencia computacional necesaria para
aplicar el aprendizaje automadtico a grandes conjuntos de datos. En la década de 2010, los
notables avances en los enfoques de aprendizaje profundo y el concepto de radiomica, en que
se analizaban las caracteristicas que describian los fenotipos tumorales en la imagenologia para
describir las lesiones o predecir la evolucion del paciente mediante el aprendizaje automatico,
contribuyeron a la investigacion generalizada sobre la IA en el ambito de la imagenologia [5, 6].
A partir de los resultados obtenidos en 2012 por AlexNet, en el reto anual a gran escala de
ImageNet para la clasificacion de imagenes, el uso de redes CNN aument6 drasticamente para
tareas de reconocimiento de imagenes [7].

En los ultimos afos, ha habido un interés sin precedentes en el uso de la IA en la asistencia
sanitaria [8] y, por lo general, se reconoce que la A transformara los procesos sanitarios [9].
Actualmente se estudian numerosas aplicaciones en distintos ambitos de los servicios
sanitarios, y se prevé que este interés aumente aiin mas en un futuro préximo. La diversidad de
datos utilizados para el desarrollo de modelos basados en la 1A, que recibe el nombre de
ecosistema de datos sanitarios, también se estd ampliando de forma drastica [10]. El ecosistema
de datos sanitarios incluye datos personales procedentes de fuentes sanitarias “estdndar,” por
ejemplo, datos relacionados con anamnesis e historiales médicos, la gendémica o la
imagenologia, asi como informacion procedente de fuentes “ampliadas”, como informacion
personal relacionada con el entorno, el comportamiento, el estilo de vida o el contexto
socioeconomico [11]. Si bien persisten diversos desafios en todas las etapas de aplicacion de la
IA [12], se prevé que el uso de sistemas basados en la IA en el entorno clinico crezca en los
proximos 5 a 10 afios.

Una parte importante de las aplicaciones clinicas de la IA se centrara en facilitar y mejorar la
practica de la asistencia sanitaria [9]. Es probable que la IA apoye a los profesionales sanitarios
con respecto a diversos procesos pertenecientes a distintos “niveles de inteligencia”. En los usos
médicos de la radiacion, por lo general se cree que la IA no reemplazara a dichos profesionales.
“;Reemplazara la IA a los radidlogos?” es la pregunta equivocada; sin embargo, por lo general



se considera que los radidlogos que utilicen la IA podrian en el futuro reemplazar a los radidlogos
que no la utilicen, o desempenarse mejor que ellos [13, 14]. Las herramientas de IA pueden aliviar
la carga de trabajo de los profesionales automatizando pasos repetitivos de procesos de trabajo
completos (por ejemplo, segmentacion de imagenes, planificacion del tratamiento, garantia de la
calidad). Si bien, en estos casos, la IA apoyaria los procesos de trabajo, seria esencial la
validacién/supervision por parte del profesional responsable. Las herramientas de TA también
podrian servir para apoyar al profesional responsable de tomar medidas o decisiones clinicas. En
este contexto, la IA puede no solo complementar la practica clinica, sino potenciarla al
proporcionar eficiencias y nuevos conocimientos que van mas alld de la capacidad humana [12].
Por ejemplo, podrian utilizarse herramientas de IA para ayudar en la optimizacion de los
procedimientos de imagenologia, facilitando la reconstruccion de imagenes.

Si bien la IA es un tema muy popular de investigacion clinica y debate, en general, el uso de
herramientas basadas en la IA en el entorno clinico es escaso. De hecho, la implantacion de la
IA en la asistencia sanitaria presenta muchos desafios, que entrafian el riesgo de que se
produzcan consecuencias no deseadas en los ambitos clinico, técnico, ético y reglamentario y
de la seguridad y privacidad [11, 15-18]. De no abordarse, estos desafios podrian suponer un
obstaculo para aplicaciones clinicas mas universales de la IA [19]. Los riesgos reales de que se
produzcan consecuencias no deseadas y negativas, la falta de diversidad, estandarizacion y
armonizacion de los elementos de datos utilizados para desarrollar y entrenar los modelos
basados en la IA, los desafios relativos a su implantacion clinica, validacion y garantia de la
calidad, las cuestiones de indole juridica y ética, y la falta de ensefianza y capacitacion
especificas de los profesionales sanitarios implicados son todos ellos posibles motivos para la
cautela mostrada en torno a una implantacion mas amplia de las aplicaciones basadas en la IA.
En comparacion con la estadistica y otros enfoques mas tradicionales de analisis de datos, otro
desafio relacionado con la implantacion de la IA es que muchas herramientas basadas en ella
pueden percibirse como “cajas negras”; puede resultar dificil entender por qué o como el
algoritmo toma sus decisiones, debido a su complejidad, ya que a menudo utiliza un gran
numero de entradas y variables internas. Ademas, las potentes herramientas basadas en la IA
conllevan un uso intensivo de datos; necesitan grandes conjuntos de datos para elaborar
modelos exactos y, por lo general, no hay un método establecido para determinar el tamafio de
la muestra necesario para el entrenamiento y la validacion. Esto implica que se recojan y
analicen tantos datos como sea posible, en lugar de limitarse a una muestra aleatoria o pertinente
desde el punto de vista estadistico.

Antes del uso clinico de cualquier herramienta basada en la [A, hay que garantizar su seguridad,
eficacia, adecuacion y eficiencia. Para que los resultados proporcionados por las herramientas
basadas en la IA puedan ser interpretables por los encargados de la toma de decisiones clinicas,
es necesario que, ademas de ajustarse desde un punto de vista ético y juridico a determinados
principios y normas de valor, no presenten sesgos ni dependan de los proveedores [20]. Por lo
tanto, se necesita un equipo basico de profesionales sanitarios que dirija el proceso de seleccion
de la TA y su implantacion sin riesgos en la practica clinica. Como fisico en un entorno clinico,
se considera que el fisico médico clinicamente cualificado (FMCC) es un profesional clave que
debe participar en el proceso [21].

1.2. OBJETIVO

Las funciones y responsabilidades de los FMCC se describen en la publicacion N°® 25 de la
Coleccion de Salud Humana del OIEA [22] y pueden contextualizarse en el marco de la
aplicacion de la IA en el ambito de la medicina radiologica. Dada su capacidad para sintetizar
los conocimientos procedentes de un conjunto diverso de disciplinas [21], los FMCC deben



adquirir los conocimientos técnicos apropiados para abordar la IA con la comprension y pericia
adecuadas. Por lo tanto, es fundamental reducir la brecha en materia de ensefianza y
capacitacion de los FMCC actuales y futuros, quienes probablemente participaran en la
implantacion clinica de la IA. Con respecto a las nuevas generaciones de FMCC, es necesario
complementar los actuales programas de formacion académica y clinica [23-27], ya que la
ensefianza ordinaria del fisico médico no suele incorporar suficientes elementos que aborden
los fundamentos de la IA. Ademas, en el caso de los FMCC con experiencia, se necesitan
programas de desarrollo profesional continuo que mejoren la competencia profesional en el
ambito de la [A.

1.3. ALCANCE

La presente publicacion enmarca las funciones y responsabilidades de los FMCC en el ambito
de la implantacion y utilizacion de la IA en los usos médicos de la radiacion. La publicacion
ofrece definiciones de la IA y otros términos de uso frecuente en el contexto de la IA (por
ejemplo, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo y macrodatos). También se analizan los
principios, ejemplos y riesgos conexos de las herramientas basadas en la IA.

La presente publicacion complementa las orientaciones del OIEA sobre los programas académicos
de posgrado en fisica médica. Ademas de los mddulos basicos, en la publicacion N° 56 (Rev. 1) de
la Coleccion Cursos de Capacitacion del OIEA [28] figura un tema optativo titulado Advanced
Statistical Methods. Se ofrece un resumen del contenido de este tema. Ademas, se examinan los
principios y las necesidades en materia de ensefianza continua de los FMCC en el ambito de la IA
y se proponen contenidos para los cursos de desarrollo profesional continuo.

1.4. ESTRUCTURA

Dado que en la literatura pueden encontrarse muchas definiciones de la IA incompletas,
inexactas o incluso contradictorias, la seccion 2 proporciona una definicion de la IA para la
presente publicacidn, asi como otros términos técnicos conexos.

La seccion 3 ofrece una lista de ejemplos representativos de procesos clinicos que utilizan la
IA o que la utilizaran en un futuro proximo. Para concienciar sobre los riesgos asociados a la
posible introduccion de herramientas basadas en la IA en el entorno clinico, también se analizan
algunos de los posibles peligros y preocupaciones. También se exponen brevemente algunas de
las recomendaciones, directrices y listas de verificacion existentes para que la investigacion
cientifica y los estudios clinicos en el &mbito de la IA sean rigurosos y reproducibles.

Los FMCC son profesionales sanitarios clave que deben tenerse en cuenta para la seleccion,
implantacion sin riesgos y uso de la IA en el entorno clinico. Sus funciones y responsabilidades,
que se describen en la publicacion HHR-25 del OIEA [22], se contextualizan en la seccion 4 en
el marco de la aplicacion de la A en el ambito de la medicina radiologica.

La seccidn 5 proporciona orientacion sobre las competencias que necesitan los FMCC actuales
y futuros. Se proporciona un esquema detallado de un modulo optativo para programas
académicos de posgrado en fisica médica, que podria ofrecerse en paises que dispongan de los
recursos y conocimientos especializados pertinentes. Ademas, se examinan actividades de
ensefanza y capacitacion en el marco del desarrollo profesional continuo que tratan de la IA en
el ambito de la fisica médica.



2.  DEFINICIONES DE TERMINOS RELACIONADOS CON LA
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Los profesionales deben entender de la misma manera los principales términos técnicos
asociados a la IA. En la presente seccion se ofrecen las definiciones de inteligencia artificial,
aprendizaje automadtico, aprendizaje profundo, aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado, aprendizaje por refuerzo y macrodatos. La figura 1 ilustra la relacion entre la
inteligencia artificial, el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.

Inteligencia artificial (IA)

Aprendizaje automatico

Aprendizaje
profundo

Fig. 1. Relacion entre la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.

2.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

La inteligencia artificial es un conjunto de tecnologias que permiten a una maquina o agente
informatico realizar tareas en que normalmente se utiliza la inteligencia humana, como percibir,
comprender, aprender, tomar decisiones y actuar. En términos generales, la IA engloba el
diagnéstico asistido por computadora (CAD), la radidémica, el aprendizaje automatico (incluido
el aprendizaje profundo), la vision por computadora, los sistemas expertos y el procesamiento
del lenguaje natural. En la Gltima década, los nuevos avances en aprendizaje profundo han
acelerado enormemente las aplicaciones de la IA y han permitido aprovechar grandes conjuntos
de datos y la experiencia existente para hacer mas eficientes los flujos de trabajo o automatizar
tareas como la prediccion, la deteccion, la clasificacion, las transcripciones semanticas, la
reconstruccion y el procesamiento de imagenes, o el control sensoriomotor [1].

2.2. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico es un subcampo de la IA que se centra en el uso de algoritmos
informaticos para hacer inferencias y encontrar patrones en los datos. Los algoritmos imitan la
forma en que un ser humano aprende extrayendo caracteristicas esenciales de los datos y luego
toma decisiones basadas en inferencias. Por ejemplo, un analisis basado estrictamente en la fisica
que identifique diferentes tejidos en una imagen no se consideraria un sistema de aprendizaje
automatico, ya que no conlleva ningtn aprendizaje y el proceso se basa exclusivamente en reglas
preestablecidas (por ejemplo, una simple técnica de umbralizacion de la intensidad del voxel).
Un ejemplo de sistema de aprendizaje automatico seria utilizar un algoritmo informatico u otro
enfoque para aprender una correspondencia entre imagenes y tejidos a partir de ejemplos
etiquetados de parejas (zona de la imagen, caracteristicas del tejido). En términos generales, los
sistemas de aprendizaje automatico constan de cuatro elementos principales:



a) una funcién objetivo o de pérdida definida que sirve como medida del rendimiento del
sistema (por ejemplo, como seleccionar una caracteristica y en qué medida las
etiquetas de tejido previstas coinciden con las etiquetas reales);

b) una clase de modelos que describe el conjunto de funciones que pueden utilizarse para
establecer correspondencias entre entradas y salidas;

¢) el algoritmo utilizado para encontrar el modelo dentro de la clase de modelos que tenga
el mejor rendimiento segun el objetivo, y

d) los datos independientes utilizados para calcular las predicciones y la pérdida
(incluidos los conjuntos de validacion).

Existen tres subcampos principales en el aprendizaje automatico: el aprendizaje supervisado, el
aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo. Otro ambito especifico del
aprendizaje automatico es el aprendizaje profundo.

2.2.1. Aprendizaje profundo

El proceso de aprendizaje profundo utiliza redes neuronales como conjunto de funciones entre
entradas y salidas. Existen muchas arquitecturas, o clases de funciones, dentro del aprendizaje
profundo que se adaptan a distintos tipos de datos: codificadores para el aprendizaje de
representacion, codificadores variacionales (VAE) y redes generativas antagonicas (GAN) para
el aprendizaje generativo, redes convolucionales y redes de tipo transformador de vision (ViT)
para el procesamiento de imagenes, redes de tipo transformador para texto, etc. Los modelos
de aprendizaje profundo modernos suelen tener millones de pardmetros. En muchos contextos,
como la segmentacion y clasificacion de imagenes [29, 30], el procesamiento de datos
biomédicos [31] y la reconstruccion de imagenes [32], los modelos de aprendizaje profundo
han logrado un alto nivel de rendimiento. Estos suelen necesitar grandes conjuntos de datos
para entrenar redes neuronales robustas que generalizan bien con nuevos datos. El sobreajuste
puede ser un problema cuando los conjuntos de datos no son lo suficientemente grandes, o los
procesos de entrenamiento y validacion no se han realizado debidamente (véase la seccion 3.2).

2.2.2. Aprendizaje supervisado y no supervisado

El aprendizaje supervisado es un subcampo del aprendizaje automatico en el que los datos se
proporcionan como ejemplos de parejas (entrada, salida), y el objetivo es aprender una funcion
para predecir salidas a partir de entradas, por ejemplo, zonas de imagenes como entrada y tipos
de tejido como salida en el contexto de la segmentacion. Para la deteccion de enfermedades
pulmonares, por ejemplo, se podrian tener imagenes de radiografias de térax o de tomografia
computarizada (TC) como entrada y clases de enfermedades etiquetadas como salida.

El aprendizaje no supervisado es otro subcampo del aprendizaje automatico en el que los datos
se proporcionan sin ninguna etiqueta de referencia, como ejemplos de entradas solamente, y el
objetivo es aprender alguna estructura de dimension inferior (para caracterizar los patrones) en
los datos [31]. Por ejemplo, se podrian tener zonas de imagenes y querer agruparlas para
comprender mejor los tipos de zonas que existen en los datos. A veces, el aprendizaje no
supervisado también puede servir para identificar formas de clasificar y representar los datos
que luego pueden utilizarse para predicciones posteriores. Por ejemplo, la agrupacioén podria
resultar ser una buena forma de hacer predicciones sobre los tipos de tejidos.



El aprendizaje semisupervisado combina las dos técnicas anteriores y funciona con una pequeiia
cantidad de datos etiquetados y un gran nimero de ejemplos sin etiquetar. Es un caso especial
de aprendizaje con escasa supervision [33]. El aprendizaje semisupervisado también puede
denominarse transductivo o inductivo y resulta muy util ya que reduce la necesidad de disponer
de datos etiquetados.

2.2.3. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un subcampo del aprendizaje automatico en el que los datos se
proporcionan como historias para alguna secuencia (entrada, accion, recompensa, entrada,
accion, recompensa...) [34]. En este caso, la entrada, o estado, es la observacion que recibe el
sistema de aprendizaje automatico, la accion es la decision que toma, y la recompensa es la
puntuacion que obtiene por sus resultados. El objetivo es aprender una correspondencia
(conocida como “politica” en informatica) entre entradas y acciones que maximice la suma de
recompensas (potencialmente ponderadas).

2.3. MACRODATOS

Los macrodatos son conjuntos de datos demasiado grandes o complejos para ser tratados con
herramientas estandar de andlisis de datos. Suelen definirse como datos de gran volumen
(muchos ejemplos), variedad (gran heterogeneidad) y velocidad (ritmo al que llegan las
entradas). Por ejemplo, un grupo de investigacion de los Institutos Nacionales de la Salud (NIH)
ha elaborado un conjunto de datos con mas de 30 000 radiografias de torax [35], cada una de
las cuales incluye hasta 14 etiquetas de patologia toracica diferentes. Otro ejemplo de
macrodatos son los datos de secuencias genomicas, que pueden incluir datos de expresion de
unos veinte mil genes y miles de células. A menudo se supone de manera implicita que los
macrodatos son datos procedentes de fuentes mas complejas (por ejemplo, instrumentos mas
nuevos, modalidades multiples) que requieren algoritmos que van mds alld de las técnicas
estadisticas clasicas para realizar analisis fiables.

Segun las orientaciones de la OMS sobre ética y gobernanza de la IA en el dmbito de la salud [11],

en las dos ultimas décadas, los datos que pueden considerarse de caracter sanitario se han
ampliado de forma dréstica. Han pasado a incluir cantidades ingentes de datos personales
procedentes de muchas fuentes, como datos gendmicos, imagenes radioldgicas,
historiales médicos y datos no sanitarios convertidos en datos sanitarios. Los distintos
tipos de datos, conocidos colectivamente como “macrodatos biomédicos”, forman un
ecosistema de datos sanitarios que incluye datos de fuentes estandar (por ejemplo,
servicios sanitarios, salud publica e investigacion) y de otras fuentes (medioambientales,
socioeconomicas y sociales y de estilo de vida y comportamiento). Por tanto, hay muchas
mas fuentes de datos sanitarios, entidades que desean hacer uso de esos datos y
aplicaciones comerciales y no comerciales.

Incluso si estos datos existen, suelen ser escasos y encontrarse en bases de datos segregadas.
Las metodologias para organizar estos datos en ontologias [36] y sistemas de datos federados
constituyen esfuerzos importantes, ain en fase inicial, que resultan esenciales para poder
optimizar ampliamente la atencion sanitaria basada en la IA. Ademas de la cantidad de datos,
su calidad también desempefia un papel importante en el desarrollo satisfactorio de sistemas de
IA eficaces. En este sentido, la preservacion de datos es un proceso fundamental, ya que permite
desarrollar modelos de IA con datos de calidad pertinentes, armonizados y sin errores.



3.  PROCESOS DE MEDICINA RADIOLOGICA BASADOS EN LA
INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y RIESGOS CONEXOS

3.1. EJEMPLOS REPRESENTATIVOS DE PROCESOS DE MEDICINA RADIOLOGICA
BASADOS EN LA TA

Se han estudiado numerosas aplicaciones de la IA en distintos ambitos de los servicios
sanitarios. Desde 2015, el nimero de publicaciones que tratan sobre la inteligencia artificial o
el aprendizaje profundo en el &mbito de la medicina ha crecido de manera exponencial [37, 38].
Los proveedores han empezado a desarrollar y comercializar algunas herramientas basadas en
la IA para aplicaciones especificas en el ambito de la imagenologia y la radioterapia.

A pesar de este aumento de la popularidad y disponibilidad de la IA, la aplicacion clinica de las
herramientas de IA desplegadas no esta muy extendida. No obstante, al tratarse de un ambito
en rapida evolucion, en un futuro proximo se prevé una mayor disponibilidad y adopcion de
herramientas basadas en la [A para apoyar muchos procesos. Segun las predicciones basadas
en la curva de Gartner, alrededor del 20 % de las practicas clinicas podrian adoptar modelos de
aprendizaje profundo en los préoximos afios [39]. En los cuadros 1 y 2 se ofrecen listas de
procesos clinicos y aplicaciones conexas que se basan o podrian basarse pronto en la IA (o que
incluyen componentes de [A).

El cuadro 1 proporciona ejemplos de procesos y aplicaciones conexas en el ambito de la
imagenologia médica, mientras que el cuadro 2 proporciona ejemplos y aplicaciones conexas
en el ambito de la radioncologia. La radioterapia adaptativa y la radiomica no figuran entre las
aplicaciones que aqui se presentan, ya que se consideran combinaciones de varias de las
aplicaciones basadas en la IA que se enumeran por separado en los cuadros.

Los cuadros no pretenden ser exhaustivos, sino ofrecer ejemplos representativos de procesos.
En lo que respecta a muchas de las aplicaciones enumeradas, ain queda un largo camino por
recorrer para desarrollar herramientas de aprendizaje profundo exactas, robustas y con
repercusion clinica que, en ultima instancia, trasladen el potencial del aprendizaje profundo del
laboratorio a la practica clinica y redunden en beneficio de la atencion al paciente [37].



CUADRO 1. EJEMPLOS DE PROCESOS QUE PODRIAN BASARSE EN LA IA: PARTE 1 —
IMAGENOLOGIA MEDICA

Proceso

Aplicaciones

Optimizacion del flujo de
trabajo de imagenologia

Estimacion de la dosis
del paciente en la
imagenologia radioldgica

Adquisicion y
reconstruccion de
imagenes

Registro y fusion de
imagenes

Identificacion y
caracterizacion de
enfermedades

Evaluacion de riesgos

Seguimiento de la
enfermedad y evaluacion
de la respuesta

Priorizacion de casos; seleccion de modalidad de imagenologia
y protocolos personalizados.

Seguimiento de los parametros de dosis pertinentes;
optimizacion de los procedimientos de imagenologia
comparando las dosis administradas con las de referencia.

Seleccion de parametros de adquisicion de iméagenes de TC;
técnica Optima de reconstruccion de imagenes para RM en
tiempo real; reconstruccion de imagenes especifica del paciente
para mejorar la calidad de la imagen con dosis de radiacion mas
bajas; reduccion de artefactos; extraccion de sefiales respiratorias
totalmente automatizada guiada por los datos; generacion de
imagenes sintéticas; imagenologia virtual con intensificacion del
contraste; reconstruccion iterativa de imagenes.

Registro de imagenes unimodal y multimodal; registro
deformable; registro de imagenes en 2D y 3D.

CAD (deteccion/diagnostico) de cancer de mama, cancer de
pulmoén, cancer de prostata, arteriopatia coronaria, COVID-19 y
otras enfermedades pulmonares.

Evaluacion del riesgo de cancer de mama, estimacion de la
densidad mamaria, modelos de riesgo basados en la
imagenologia

Seguimiento de enfermedades cronicas, prediccion de la
respuesta al tratamiento, evaluacion del riesgo de recidiva

Nota: TC: tomografia computarizada; RM: obtencion de imagenes por resonancia magnética; 2D:
bidimensional; 3D: tridimensional; CAD: diagndstico asistido por computadora.



CUADRO 2. EJEMPLOS DE PROCESOS QUE PODRIAN BASARSE EN LA IA: PARTE 2 -

RADIONCOLOGIA

Proceso

Aplicaciones

Apoyo a las decisiones
de tratamiento

Localizacion y
segmentacion del blanco

Segmentacion del
volumen del 6rgano
critico

Prediccion de dosis y
planificacion
automatizada

IGRT y gestion del
movimiento

Garantia de la calidad del
plan de tratamiento

Garantia de la calidad de
los equipos

Enfoque personalizado del tratamiento (p. €j., protones frente a
fotones); estratificacion del riesgo del paciente antes del
tratamiento; prediccion antes del tratamiento de la respuesta del
tumor y la toxicidad de la radioterapia; prescripcion
individualizada de la dosis de radioterapia.

Deteccion automatizada de tumores (p. €j., cerebro, pulmon,
cuello uterino); segmentacioén automatizada del CTV teniendo
en cuenta la diseminacion microscopica del tumor especifica
del paciente, delimitacion automatizada de la cavidad de
reseccion (p. €j., cerebro, mama).

Segmentacion automatizada del volumen del 6rgano critico
para muchas areas (p. ¢j., cabeza y cuello, mama, pelvis).

Herramientas de apoyo a la toma de decisiones para la
planificacion de la IMRT/VMAT; prediccion de la dosis dptima
basada en la anatomia; automatizacion del proceso de
planificacion para mejorar la eficiencia y la calidad del plan;
optimizacién multicriterio del plan de tratamiento.

Localizacion del blanco en 2D o 3D basada en la imagenologia
antes del tratamiento; reconocimiento y alineacion
automatizados de fiduciales o estructuras anatomicas;
seguimiento del tumor en tiempo real; monitorizacion del
movimiento del paciente basada en fiduciales en tiempo real;
seguimiento sin marcadores; gestion del movimiento en la
MRIgRT; prediccion del movimiento del paciente.

Garantia de la calidad especifica del paciente (p. ¢j., prediccion
de los indices satisfactorios en la garantia de la calidad
especifica del paciente previa al tratamiento con
IMRT/VMAT).

Garantia de la calidad especifica de una maquina; supervision
del rendimiento a lo largo del tiempo; prediccion de fallos para
programar el mantenimiento y la garantia de la calidad,
mantenimiento y procedimientos de pruebas adicionales.

Nota: CTV: volumen blanco clinico; IMRT: radioterapia de intensidad modulada; VMAT: arcoterapia
volumétrica modulada; IGRT: radioterapia guiada por imagenes; MRIgRT: radioterapia guiada por
imagenes de resonancia magnética.



3.2. RIESGOS ASOCIADOS A LA APLICACION CLINICA DE HERRAMIENTAS
BASADAS EN LA TA

A veces, la industria y los investigadores promocionan la IA como una panacea que va a
solucionar o, en gran medida, mitigar la mayoria de los problemas clinicos o hacer mas
accesibles tecnologias complejas. Si bien es probable que muchos procesos en el uso médico
de la radiacién se basen en la IA en un futuro proximo (véase la seccion 3.1), en la actualidad
se carece de una amplia experiencia clinica con la [A y de evidencia respecto a sus beneficios.
El uso clinico inadecuado de herramientas basadas en la IA o la configuracién inadecuada de
modelos basados en la IA pueden poner en grave peligro los posibles beneficios clinicos y
pueden contribuir claramente a un aumento de los riesgos relacionados con la seguridad y la
salud para los pacientes.

Junto con los beneficios para la asistencia sanitaria, la aplicacion de la IA en el ambito de la
medicina conlleva nuevos desafios y riesgos. Es de vital importancia que los profesionales
sanitarios reciban la ensefianza y formacion adecuadas y sean conscientes de los riesgos. Si los
riesgos no se examinan con detenimiento, pueden verse comprometidas la calidad del servicio
sanitario y la seguridad del paciente. Los problemas de seguridad en el contexto clinico pueden
deberse a un uso incorrecto o inadecuado de las herramientas basadas en la 1A o al uso de
modelos basados en la IA que hayan sido entrenados de forma incorrecta o inadecuada. Esto
puede tener consecuencias en diferentes escalas temporales (a corto, medio y largo plazo) [40].
También se deberia prestar atenciéon a los aspectos juridicos y éticos. A continuacion se
mencionan algunas cuestiones relacionadas con el uso de herramientas basadas en la TA.

Los datos de salida de los modelos basados en la IA dependen estrictamente de la calidad y
cantidad de los datos que se hayan recopilado, anotado y utilizado para el entrenamiento. Los
datos discordantes, con desequilibrio de clases o sesgados podrian afectar a los datos de salida
de la IA y dar lugar a modelos de TA con un rendimiento deficiente. Una reciente revision
sistematica de 62 estudios que utilizaban el aprendizaje automatico para detectar la COVID-19
en radiografias de torax y tomografias computarizadas mostré6 que ninguno de los modelos
sefalados podia utilizarse en un entorno clinico debido a defectos metodoldgicos o sesgos
subyacentes [41]. En general, un conjunto de datos sesgado puede infrarrepresentar a la
poblacion de pacientes en lo que respecta a la edad, el género, la etnia, el nivel socioecondémico
o el origen geografico, por ejemplo, o asumir un enfoque terapéutico o de imagenologia
diferente, p. ¢j., el tipo de tecnologias utilizadas para la imagenologia y la radioterapia, lo cual
puede afectar al rendimiento de un modelo de IA de muchas maneras. Ello suele dar lugar a una
respuesta sesgada de la IA, como una menor exactitud y un mayor riesgo de efectos nocivos
para los grupos infrarrepresentados [42]. Un uso inadecuado de la IA podria mantener o incluso
aumentar las desigualdades sociales existentes [43] y agravar las inequidades existentes del
sistema sanitario [44]. Se demostr6 que algunos clasificadores basados en la IA
infradiagnosticaban de manera sistemdtica a poblaciones de pacientes subatendidas [44]. Se ha
demostrado que el desequilibrio de género en los conjuntos de datos de imagenologia médica
da lugar a clasificadores sesgados para las aplicaciones de diagndstico asistido por
computadora, por ejemplo [45]. Podria considerarse que un uso inadecuado de la IA afecta a
los derechos humanos [46].

Sino se armonizan adecuadamente, los conjuntos de datos de imagenologia médica de multiples
centros podrian mostrar sesgos de confusion [47], lo cual a su vez podria influir en los
resultados de los algoritmos de aprendizaje automatico [48]. Recientemente, se ha demostrado
que algunos enfoques de IA desarrollados para diagnosticar automaticamente la COVID-19 a
partir de radiografias de torax eran mas capaces de reconocer el hospital y el pais de origen de
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la radiografia que de identificar caracteristicas relacionadas con la enfermedad. Esto se debe a
que algunos conjuntos de datos presentaban factores de confusion, como marcadores
radiopacos, el tamafo del pixel y valores de pixel globales que pueden haberse correlacionado
de forma inadvertida con la presencia de la enfermedad [49]. Este tipo de error, en el que la [A
mejora el rendimiento utilizando una estrategia de aprendizaje mas rapida pero erronea, se
denomina aprendizaje mediante atajos.

La fractura de datos (dataset shift) se produce cuando los datos utilizados para desarrollar un
modelo de IA tienen una distribucion diferente a la de los datos encontrados por el modelo de
IA en el entorno clinico. Podria producirse una fractura de datos cuando los patrones de practica
clinica evolucionan con el tiempo, debido a la introduccién de nuevos enfoques y tecnologias
de tratamiento, o si las caracteristicas de la poblacion de pacientes cambian de modo gradual.
También ocurre si se ha utilizado un conjunto de datos de entrenamiento sesgado, o si la
herramienta basada en la IA se utiliza en una poblacién distinta de aquella con la que se entrend.
Las fracturas de datos pueden hacer menos fiable el sistema de IA a lo largo del tiempo, ya que
los modelos de aprendizaje automatico convencionales suelen adaptarse mal a un cambio
significativo en los datos operacionales o a un contexto imprevisto del paciente [40]. Como
afirman Subbaswamy y Saria [50], mas alla de contribuir a un rendimiento deficiente, no tener
en cuenta dichas fracturas también puede dar lugar a la adopcion de decisiones peligrosas en la
practica: el sistema puede no diagnosticar a pacientes gravemente enfermos o recomendar
tratamientos perjudiciales. La referencia [51] incluye una sintesis de categorias y ejemplos
conexos de fracturas de datos, asi como estrategias para su reconocimiento y mitigacion.

Los modelos de IA también son propensos al sobreajuste (overfitting). El sobreajuste es una
situacion en la que los modelos funcionan muy bien con los datos de entrenamiento, hasta el
punto de que son mas sensibles al ruido de los datos que a sus patrones subyacentes. Esto ocurre
cuando el nimero de caracteristicas por sujeto no es muy inferior al nimero de sujetos del
conjunto de datos. En consecuencia, el modelo es poco generalizable, es decir, funcionara de
manera deficiente con nuevos conjuntos de datos que no haya visto [52]. Un estudio reciente
mostr6 un rendimiento de generalizacion variable en un modelo de aprendizaje profundo para
detectar neumonia en radiografias de torax. Los datos de prueba, que se adquirieron en el mismo
hospital del que procedian los datos de entrenamiento, sobrestimaron el rendimiento del mismo
modelo cuando se aplicod a datos reales [53]. Las formas de evitar el sobreajuste son multiples
e incluyen el prerregistro del protocolo de analisis, la seleccion de conjuntos mas pequefios de
caracteristicas, controles de la complejidad del modelo y el uso de procedimientos rigurosos de
validacion interna y externa.

Los resultados de entrenamiento del aprendizaje automatico pueden verse afectados por otras
fuentes de incertidumbre, por ejemplo, obstaculos en la busqueda de soluciones 6ptimas, debido
a que en la funcion multidimensional haya valores minimos locales cuya repercusion deba
reducirse al minimo.

Como se describe en Challen y otros [40], otros problemas a corto plazo de las aplicaciones de
IA son su posible insensibilidad al efecto de un dato de salida falso en situaciones reales con
respecto al contexto clinico en que se utilice, el hecho de que sean una caja negra y la falta de
confianza en la exactitud de los datos de salida (falta de fiabilidad de un dato de salida). Podrian
surgir otros problemas de seguridad de forma inadvertida como consecuencia del sesgo
cognitivo por parte del médico de exceso de confianza en la automatizacion, fendbmeno en que
el médico da mas importancia al sistema de IA de la que merece [54]. Los sistemas de apoyo a
la toma de decisiones clinicas basados en la IA podrian, por ejemplo, dar una confianza indebida
a los médicos noveles y transmitir una falsa sensacion de seguridad [55]. En lugar de llevar a
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cabo una evaluacion critica y exhaustiva, los observadores inexpertos podrian verse
condicionados por estos sistemas y limitarse a buscar informacion confirmatoria [56].

3.3. DIRECTRICES PARA EL DESARROLLO Y LA NOTIFICACION DE ESTUDIOS
CLINICOS E INVESTIGACIONES CIENTIFICAS BASADOS EN LA IA

Los estudios clinicos y cientificos relacionados con la IA también estan expuestos a los riesgos
mencionados en la seccion 3.2. Entre el elevado y creciente numero de publicaciones recientes,
algunas mostraban deficiencias metodoldgicas, poca transparencia y escasa reproducibilidad [57].
En algunos casos, fueron también motivo de preocupacion los informes incompletos o
discordantes y la falta de rigor.

Para hacer frente a estos problemas, varias organizaciones y revistas arbitradas internacionales
han elaborado recientemente o estin elaborando recomendaciones, directrices o listas de
verificacion para mejorar la calidad de los estudios basados en la A, y para garantizar que las
investigaciones cientificas, publicaciones y estudios clinicos sean rigurosos y reproducibles [58].
En el cuadro 3 figura una lista de algunas de las publicaciones. Estas publicaciones sirven de
apoyo a disefiadores de algoritmos, investigadores, gestores de repositorios, redactores y
revisores de manuscritos, editores de revistas y usuarios de modelos para lograr las mejores
practicas en sus respectivos ambitos de competencia [59]. Tales documentos podrian ser Ttiles
también para los FMCC, ya que estos pueden abarcar muchas de esas funciones en el contexto
de los estudios clinicos y la investigacion en el ambito de la medicina radiologica (véase la
seccion 4). Se estan elaborando otras directrices, por ejemplo, la version especifica para la TA
de la lista de verificacion STARD (protocolo STARD-AI [60]) y la ampliacion especifica para
la TA de la declaracion TRIPOD y la herramienta PROBAST para estudios de modelos de
prediccion de diagndsticos y pronosticos basados en la A (TRIPOD-Al'y PROBAST-AI [61]).

Con respecto a las publicaciones sobre la IA en la revista Medical Physics, recientemente se
han publicado directrices especificas que incluyen una lista de verificacion para aplicaciones
de IA en el ambito de la fisica médica (CLAMP) con el fin de que la investigacion cientifica
sea rigurosa y reproducible [62].

Ademas, varias asociaciones estan colaborando en la creacion de grandes conjuntos de datos
abiertos de imdagenes para proporcionar a los investigadores de A datos de imagenologia
representativos y diversos que ayuden a mitigar los sesgos de los conjuntos de datos y los
algoritmos de IA.

CUADRO 3. PUBLICACIONES QUE PROPORCIONAN RECOMENDACIONES,
DIRECTRICES O LISTAS DE VERIFICACION EN APOYO DE LOS ESTUDIOS
CLINICOS Y LA INVESTIGACION CIENTIFICA BASADOS EN LA 1A

Afio de

Titulo de la publicacion Descripcion publicacion

Assessing Radiology Research on
Artificial Intelligence: A Brief Guide for
Authors, Reviewers, and Readers—From
the Radiology Editorial Board [63]

Se enumeran y examinan nueve
consideraciones clave para evaluar la 2020
investigacion sobre 1A

12



Titulo de la publicacion

Descripcion

Afio de

publicacion
Checklist for Artificial Intelligence in Se proporciona una lista de
Medical Imaging (CLAIM): A Guide for verificacion con 42 puntos, que se 2020
Authors and Reviewers [64] analizan por separado
Minimum information about clinical Se describen las seis partes del modelo
artificial intelligence modelling: the MI- MI-CLAIM y se proporciona una lista 2020
CLAIM checklist [59] de verificacion
Guidelines for clinical trial protocols Se ofrece unaamp liacion de la lista de
. S . P verificacion SPIRIT, con 15 puntos
Jor interventions involving artificial ue deben tenerse en cuenta en los 2020
intelligence: the SPIRIT-AI q L.
i protocolos de ensayos clinicos para
extension [65] . )
intervenciones con [A
Se ofrece una ampliacion de la lista de
Reporting guidelines for clinical trial verificacion CONSORT, a la que se
reports for interventions involving han afiadido 14 puntos nuevos que 2020
artificial intelligence: the CONSORT-AI también deben tenerse en cuenta en los
Extension [66] informes de ensayos clinicos para
intervenciones con A
The TRUE Checklist for Identifying Se presenta una sencilla lista de
Impactful Artificial Intelligence-Based verificacion con cuatro preguntas
Findings in Nuclear Medicine: Is It basicas para evaluar la probabilidad de 2021
True? Is It Reproducible? Is It Useful? que un manuscrito que trate de la [A
Is It Explainable? [67] tenga una gran repercusion
Lista de verificacion CLAMP, que
Al in Medical Physics Guidelines for refleja 1a§ exp elcjtatlvaﬁ resp ecto(ail lcl)s
ublication [62] manuscritos sobre ap icaciones de la 2021
P IA que se envian a la revista Medical
Physics
Nuclear Medicine and Artificial .

. ] . Marco para evaluar objetivamente los
[ntelligence: Best Practices modelos de IA en el ambito de la 2022
for Evaluation (the RELAINCE medicina nuclear
Guidelines) [68]

Guidelines and quality criteria for Se ofrecen dll‘GCtI‘lCGS'I’) ara cl

P . . desarrollo, la evaluacion y la
artificial intelligence-based prediction L, C

. . aplicacion de modelos de prediccion 2022

models in healthcare: a scoping 1

. basados en la IA mediante un enfoque
review [69] .

estructurado en seis fases

Reporting guideline for the early-stage Se presenta una lﬁsta d.erveriﬁcaf:ién con
clinical evaluation of decision support 17 puntos de notificacion especificos de 2022

systems driven by artificial intelligence:

DECIDE-AI[70, 71]

la IA y otros 10 puntos genéricos. Se
enumeran varias directrices de
notificacion existentes y futuras




4. FUNCIONES Y RESPONSABILIDADES DE LOS FiSICOS MEDICOS
CLINICAMENTE CUALIFICADOS EN LAS APLICACIONES CLINICAS
BASADAS EN LA TA

Para introducir, aplicar y mantener aplicaciones de IA de forma eficaz y segura en el entorno
clinico suelen ser necesarios conocimientos del ambito médico. En los entornos clinicos, el
FMCC es el profesional del equipo sanitario que puede tender puentes entre herramientas
tecnologicas complejas, como las aplicaciones de 1A, y las necesidades del &mbito clinico. Con
arreglo a la publicacion N°25 de la Coleccion de Salud Humana del OIEA [22], una de las
principales funciones y responsabilidades de los FMCC comun a todas las especialidades de
fisica médica es la supervision técnica del funcionamiento y mantenimiento de los equipos:

“Los FMCC se encargan de establecer procedimientos de aceptacion y puesta en servicio
del equipo de diagnostico, terapéutico y de medicion”. Dichos profesionales “supervisan
su aplicacion, realizan mediciones de control de calidad y calibracion para garantizar el
funcionamiento seguro y 6ptimo del equipo, y autorizan el uso clinico”.

En consonancia con esta afirmacion general, es importante contextualizar las funciones y
responsabilidades de los FMCC con respecto a la aplicacion, mitigacion de riesgos y uso de la
IA en el ambito de la medicina radiolégica. En los casos de uso inadecuado de productos
basados en la IA, los FMCC son, en principio, responsables de los aspectos fisicos y técnicos
relacionados con la validacion local, la aceptacion, el mantenimiento, la seguridad y la garantia
de la calidad de estas herramientas. Pueden distinguirse seis esferas principales de
responsabilidad en relacion con los FMCC y el uso clinico de la IA en todas las especialidades
del ambito de la fisica médica, a saber:

a) el desarrollo de las especificaciones técnicas de los equipos;

b) la aceptacion y puesta en servicio de los equipos;

c) la optimizacion de los aspectos fisicos de los procedimientos médicos;
d) la gestion de la calidad de los aspectos fisicos, técnicos y de seguridad;
e) laensefanza y capacitacion de otros profesionales sanitarios, y

f) lainvestigacion y desarrollo cientificos.

Las subsecciones que figuran a continuacion se organizan con arreglo a estas principales esferas
de responsabilidad. Para cada esfera de responsabilidad, se ofrece una descripcion punto por
punto de los posibles procesos basados en la IA que incumben a los FMCC. El equipo de
profesionales suele estar formado, entre otros, por médicos, FMCC y tecnélogos radiolégicos
de los ambitos de la radioterapia, la radiologia o la medicina nuclear.

4.1. ESPECIFICACION TECNICA
Segun la publicacion HHR-25 del OIEA [22],

“los FMCC desempeian un papel preponderante en la preparacion de las especificaciones
del equipo conforme a las necesidades de la instalacion de [radiologia médica] y
participan en la evaluacién de ofertas y en la recomendacion de compras de equipo.
Analizan los requisitos funcionales para los usos clinicos y especifican las condiciones
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necesarias para la integracion, la compatibilidad y la conectividad a la infraestructura
existente del equipo que se va a comprar”.

Aplicando estos principios, los FMCC intervienen en los siguientes aspectos de la preparacion
para las herramientas basadas en la [A:

a) Preparacion de las especificaciones funcionales de las herramientas basadas en la IA que
se van a adquirir.

b) Determinacion de posibles proveedores/productos para la aplicacion clinica prevista.

¢) Recopilacion de la informacion para la especificacion del producto final que se utiliza para
la adquisicion. Durante este proceso, tal vez se haga evidente la necesidad de modificar los
requisitos funcionales iniciales o la necesidad de incluir caracteristicas o productos mas
pertinentes. La investigacion comenzara preferentemente con varios productos que puedan
ser adecuados, lo que permitird el aprendizaje cruzado de sistemas que basicamente
realizan/apoyan la misma tarea clinica. Normalmente, el FMCC se encargara de:

i)  Examinar la documentacion clave de los sistemas facilitada por los proveedores y
en la literatura disponible para aprender todo lo posible sobre los sistemas, y
determinar las caracteristicas del modelo/motor de IA integrado, incluidos el
rendimiento en la tarea prevista, las caracteristicas de seguridad, la
generalizabilidad, la interpretabilidad y la posibilidad/necesidad de formacion con
datos institucionales, y el hardware aplicado. Parte de la informacion puede
encontrarse en las fichas técnicas generales que facilitan los proveedores, pero por
lo general se necesita una documentacion mas extensa. Para interpretar la
informacion debidamente, es necesario conocer en detalle el contexto subyacente,
los conjuntos de datos de entrenamiento y validacién, y los modelos matematicos
y parametros utilizados para cuantificar el rendimiento de los sistemas.

i1)  Realizar un examen sistemdatico para evaluar la experiencia de los usuarios
existentes con herramientas basadas en la [A similares.

i)  Obtener una version de prueba de los productos mas pertinentes y realizar
sistematicamente pruebas de extremo a extremo, pruebas de usabilidad, etc., con
la participacion de todo el equipo clinico. Conviene prestar especial atencion a
las pruebas de rendimiento con datos locales.

iv)  Estudiar maneras de integrar la herramienta basada en la IA en la infraestructura
de tecnologia de la informacion (TI) existente.

d) El FMCC contribuye al desarrollo de una especificacion funcional y técnica del sistema
que se utilizara para la adquisicion, basandose en los requisitos funcionales finales y en la
informacion técnica/funcional recopilada en la fase previa a la compra.

e) El FMCC participa en la evaluacion de las licitaciones y en la calificacion de las ofertas,
aportando observaciones especialmente en lo que se refiere a los aspectos fisicos, técnicos
y de seguridad.

f) Junto con el equipo clinico y la direccion, el FMCC verifica que las ofertas se ajusten a las
directrices y legislacion nacionales e internacionales (p. €j., [15, 72]).
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g)

h)

El FMCC participa en las negociaciones finales con los proveedores, en las que se debaten
las observaciones relativas a los aspectos fisicos, técnicos y de seguridad. En la solicitud
de compra final se incluye un protocolo detallado de validacion y aceptacion, que abarca
todos los aspectos de rendimiento, seguridad y funcionamiento, basado en parametros
adecuados y acordados.

También es necesario llegar a un acuerdo sobre el apoyo del proveedor para la formacion
con datos locales (si procede), la participacion del proveedor en el mantenimiento (por
ejemplo, en relacidon con las actualizaciones del modelo) y con respecto a la formacion de
los miembros del equipo para garantizar un uso clinico seguro, eficaz y eficiente.

4.2. ACEPTACION Y PUESTA EN SERVICIO

Segun la publicacion HHR-25 del OIEA [22],

“Tras la instalacion del nuevo equipo, los FMCC se encargan de especificar las normas
basicas que se habran de aplicar para su aceptacion y ulterior puesta en servicio.
Garantizan que todas las unidades y sistemas funcionen segiin su especificacion técnica
y proporcionan asesoramiento sobre cualquier desviacion del funcionamiento del equipo
de los criterios aceptables”. Los FMCC también cumplen la responsabilidad de “verificar
los sistemas informaticos y algoritmos asociados con el nuevo equipo y garantizar que
resulten adecuados para su uso clinico seguro y eficaz”.

Adaptando estos principios a la introduccion de herramientas basadas en la IA en el entorno
clinico, los FMCC se ocuparan de los siguientes aspectos técnicos relacionados con la
aceptacion y la puesta en servicio.

a)

b)

d)

El FMCC garantiza que la aceptacion y la puesta en servicio del sistema de IA se ajusten a
las directrices y legislacion nacionales e internacionales (p. €j., [15, 72]).

Si el departamento cuenta con expertos en T, el FMCC coordina las conversaciones entre
estos expertos y el proveedor sobre la instalacion del producto de IA, que deberia ser
compatible con la infraestructura de TI existente.

Tras la instalacion por parte del proveedor, el FMCC realiza las pruebas de aceptacion
acordadas y demuestra el cumplimiento de las especificaciones descritas en el contrato con
el proveedor. También pueden participar otros profesionales del equipo clinico, en funcion
de la finalidad clinica del sistema de IA que se haya adquirido. En caso de discrepancias,
los andlisis y las conversaciones con el proveedor pueden aportar posibles soluciones. En
caso de diferencias persistentes, el FMCC analizara las posibles consecuencias clinicas con
el equipo clinico. El FMCC apoya a la direccion en caso de renegociacion con el proveedor,
especialmente si estan en juego el rendimiento tecnolédgico o la seguridad.

El FMCC dirige la evaluacion final del rendimiento del sistema con conjuntos de datos de
validacion normalizados o datos locales. El entrenamiento del sistema también puede
basarse en datos locales. En ambos casos, el FMCC es responsable de recopilar datos
adecuados, desde el punto de vista de la cantidad y calidad, y de su preservacion, segiin
convenga. En caso de entrenamiento con datos locales, la validacion final puede realizarse
normalmente con un conjunto de datos locales distinto, que no se haya utilizado para el
proceso de entrenamiento. El rendimiento se compara con los criterios mencionados en el
protocolo de aceptacion y con el rendimiento previsto segin el proveedor u otros usuarios
(si procede y se conoce).
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e) En caso de actualizaciones del sistema o del modelo, el FMCC dirigira una nueva ronda de
aceptacion/puesta en servicio. A menudo, esto incluird la repeticion de las pruebas
empleadas para la prueba de aceptacion inicial.

4.3. OPTIMIZACION DE LOS ASPECTOS FiSICOS DE LOS PROCEDIMIENTOS
DIAGNOSTICOS Y TERAPEUTICOS

Con respecto a toda practica en que se emplee “equipo radiolégico médico y [...] programas
informaticos que puedan influir en la administracién de la exposiciéon médica”, se recomienda
que las practicas que utilicen tecnologias basadas en la IA se adhieran a las Normas bésicas
internacionales de seguridad [73], ademas de cumplir los reglamentos nacionales de proteccion
radiologica.

a) Si procede, el FMCC colaborard con el médico para garantizar la optimizacion de la
proteccion y la seguridad en los procesos que empleen herramientas basadas en la TA.

b) La eficacia de los exdmenes, asi como la percepcion y la calidad de las imagenes, pueden
verse influidas por el uso de herramientas basadas en la IA. Si procede, el FMCC ayudara
al especialista en radiologia en su evaluacion.

4.4. GESTION DE LA CALIDAD DE LOS ASPECTOS FiSICOS, TECNICOS Y DE
SEGURIDAD

En cuanto al uso habitual de los equipos médicos, si se emplean herramientas basadas en la IA
en los usos médicos de la radiacion, el FMCC participa “como miembro del grupo en el disefio
y aplicacién de un programa de gestion de calidad” [22], siendo responsable en particular de
los aspectos técnicos y fisicos del programa de garantia de la calidad. A continuacion se
presenta una lista de las responsabilidades de un FMCC. La lista no es exhaustiva.

a) El FMCC dirige el procedimiento oficial de evaluacion de riesgos que se realiza antes del
primer uso clinico. Las evaluaciones de riesgos se utilizan para detectar posibles riesgos de
seguridad y rendimiento en el uso clinico de la herramienta basada en la IA y para definir
los niveles de actuacion y los procesos que puedan mitigar los riesgos en caso de que se
produzcan. El resultado de la evaluacion de riesgos se tiene en cuenta en la formulacion de
protocolos de uso clinico y garantia de la calidad del sistema.

b) Junto con todo el equipo clinico, el FMCC prepara un protocolo con directrices para el uso
clinico de la herramienta basada en la IA. Dicho protocolo define el flujo de trabajo general,
las instrucciones de trabajo y las funciones y responsabilidades concretas de todos los
miembros del equipo. Con ello se pretende garantizar que el sistema se utilice de forma
correcta y segura, y que el rendimiento obtenido en la fase de aceptacion se obtenga en la
practica clinica diaria, o incluso se mejore en caso de, por ejemplo, realizar ajustes
manuales de los datos de salida de la IA. Es necesario definir con claridad lo siguiente:

i)  La aplicacion especifica de la herramienta de IA (por ejemplo, modalidades de
imagenologia, la localizacion del tumor).

i1)  Los datos de entrada necesarios en la herramienta de IA.

ii1)  Los datos de salida previstos de la herramienta de IA y la forma de interpretar
los resultados de la IA.
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d)

Las cohortes de pacientes o los protocolos de imagenologia o tratamiento pueden cambiar con
el tiempo. Los FMCC deben ser conscientes de estos cambios (lo ideal seria que fueran
alertados por un sistema capaz de monitorizar cambios y de evaluar el efecto de estos cambios
en el rendimiento de la herramienta de [A) y actuar en consecuencia con los demés miembros
del equipo de modo que la herramienta de IA siga utilizandose de forma segura y eficaz.

El FMCC toma la iniciativa en el establecimiento y aplicacion de un programa de garantia
de la calidad para el sistema de IA, el cual resulta esencial para garantizar la calidad y su
uso en condiciones de seguridad, por ejemplo, elaborando una descripcion detallada de las
pruebas que deben realizarse de forma periddica. El programa garantiza la coherencia de
los datos de salida del sistema de IA a lo largo del tiempo, por ejemplo, ejecutando el
mismo conjunto normalizado de iméagenes de prueba y comparando las salidas obtenidas
con los valores de referencia, obtenidos durante la aceptacion o puesta en servicio.

En caso de actualizaciones del sistema o del modelo, el FMCC es responsable de los
aspectos relativos a la calidad y seguridad de la adopcion del modelo actualizado, incluidas
las actividades de aceptacion y puesta en servicio (seccion 4.2), la adaptacion del protocolo
de garantia de la calidad (si es necesario) y la formacion del equipo clinico.

Todos los problemas de seguridad y rendimiento que puedan surgir durante el uso clinico
deben comunicarse al FMCC, que llevara a cabo analisis adicionales. E1 FMCC también
dirige la elaboracion de informes y las conversaciones con el proveedor.

4.5. ENSENANZA Y CAPACITACION DE OTROS PROFESIONALES SANITARIOS

Las herramientas clinicas de IA altin no estan muy extendidas en el uso médico de la radiacion,
debido a su elevada complejidad y rapida evolucion. No todos los miembros del equipo que
participen en la aplicacion clinica de la IA tendran necesariamente una base tedrica o aptitudes
suficientes para utilizarla de manera segura y eficaz. Por lo tanto, la base tedrica también debe
complementarse con formacion practica. El FMCC participa en el desarrollo profesional
continuo, incluido el desarrollo de competencias adicionales que serian necesarias para sus
funciones a la hora de garantizar la aplicacion segura y eficaz de la herramienta de IA. A su
vez, el FMCC apoyaria al equipo del siguiente modo:

a)

b)

d)

participando en la evaluacion de las necesidades de ensefianza y capacitacion de otros
miembros del equipo;

contribuyendo a satisfacer las necesidades de ensefianza y capacitacion, por ejemplo,
impartiendo conferencias o buscando oportunidades de ensefianza y capacitacion en otros
lugares. Si la formacion la imparte el proveedor, el FMCC examina y evaltia de manera
critica los contenidos y el programa, y sugiere modificaciones si lo considera necesario
para que los sistemas de IA se utilicen de forma segura, eficaz y eficiente;

evaluando la experiencia y aptitudes de los expertos en TI que participen en la instalacion
o el mantenimiento y la garantia de la calidad de la herramienta de IA, en relaciéon con la
implantacion y utilizacion de las herramientas de 1A, y

proporcionando mentoria y supervision a los residentes y estudiantes del equipo sobre la
teoria y aptitudes necesarias para que el sistema de IA sea seguro, eficaz y eficiente en un
entorno clinico.
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4.6. INVESTIGACION Y DESARROLLO CIENTIFICOS

El uso clinico de la A es muy prometedor, pero en muchos casos su evaluacion sigue siendo
limitada o su alcance restringido. Por estos motivos, las posibilidades de investigacion para
todos los miembros del equipo clinico, incluido el FMCC, son considerables.

a) Los FMCC pueden realizar actividades de investigacion y desarrollo cientificos sobre los
aspectos técnicos de las herramientas de IA y su aplicacion.

b) Junto con el equipo de investigacion, el FMCC se asegura de que se tengan en cuenta las
directrices de notificacion relativas a la metodologia de investigacion (véase la seccion 3.3).

¢) ElIFMCC puede investigar la adopcion de nuevos procedimientos basados en la IA, evaluar
el rendimiento clinico de los sistemas existentes o centrar la investigacion cientifica en
mejorar el rendimiento, por ejemplo, mediante un mejor entrenamiento, 0 un uso Mas
inteligente o amplio. El FMCC también puede participar en el disefio y desarrollo de
metodologias para que el mantenimiento y la garantia de la calidad de los sistemas de A
en el entorno clinico sean eficaces.

5.  ADQUISICION DE COMPETENCIAS EN MATERIA DE IA

Los FMCC actuales y futuros han de adquirir la capacidad de poner en funcionamiento, aplicar
y mantener los marcos de IA relacionados con la fisica médica, y garantizar su calidad, de forma
eficiente y segura. Han de ser capaces de cumplir las responsabilidades que figuran en la
seccion 4. Por ello, es fundamental que adquieran los conocimientos basicos adecuados, que se
exponen a continuacidn en la presente seccion. Se han determinado dos vias para subsanar las
lagunas de conocimientos de los FMCC actuales y futuros: una es especifica de los programas
académicos de posgrado de fisica médica para estudiantes (seccion 5.1), y la otra corresponde
a las oportunidades de desarrollo profesional continuo para los FMCC (seccion 5.2).

5.1. PROGRAMAS ACADEMICOS DE POSGRADO DE FiSICA MEDICA

El modulo académico de este programa tiene por objeto preparar a los futuros FMCC para que
comprendan los principios de los marcos basados en la IA, sus entradas y salidas, y los enfoques
basicos que se utilizan.

Ademas de los modulos basicos que se definen en la publicacion N° 56 (Rev. 1) de la Coleccion
Cursos de Capacitacion del OIEA [28], el modulo “Advanced Statistical Methods™ figura como
tema optativo y podra ofrecerse cuando existan los conocimientos especializados y recursos
pertinentes.

Se recomienda que los estudiantes tengan conocimientos previos de:

estadistica fundamental, incluido el teorema del limite central; las principales funciones y
aplicaciones de probabilidad; pruebas de inferencia estadistica y evaluacion de la
significacion estadistica; errores estadisticos de tipo I y tipo II; célculos de la potencia
estadistica y del tamafo de la muestra, y analisis de varianza (ANOVA), y
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programacion computacional basica, lo cual incluye la gestion de archivos DICOM vy la
extraccion de datos pertinentes, y secuencias de comandos para el andlisis de datos e
imagenes y su presentacion grafica (por ejemplo, Python, R, Octave).

5.1.1. Esquema del modulo “Advanced Statistical Methods”

Este modulo optativo tiene por objeto impartir a los estudiantes de fisica médica conocimientos
basicos para garantizar un uso seguro, eficaz y eficiente de la IA, y se espera que los contenidos
se presenten a un nivel que permita a los estudiantes alcanzar las aptitudes y conocimientos
adecuados. La introduccion de este modulo no deberia ir en detrimento del nimero, la calidad
o la duraciéon de los modulos basicos enumerados en la publicacion N° 56 (Rev. 1) de la
Coleccion Cursos de Capacitacion del OIEA [28]. Por consiguiente, ello podria afectar a la
duracion global del programa académico.

A continuacion figura el esquema del contenido de dicho mddulo:

a) Introduccién
1) Contexto histdrico del desarrollo de la TA
i1)  La funcidn del fisico médico
b) Regresion logistica para modelos predictivos
1)  Definicién e interpretacion de la funcion logistica y logit
i1)  Problema, datos, modelo, ajuste y evaluacion de la regresion logistica
¢) Definicion de regresion, clasificacion y limite de decision
i)  Diferencia entre regresion y clasificacion
i1)  Conversion de un problema entre tipos de problema
iii) Interpretacion de las salidas de cada modelo
d) Analisis de caracteristica operativa del receptor (ROC)
i)  Concepto basico e interpretacion
i1)  Verdadero positivo, verdadero negativo, falso positivo, falso negativo
ii1)  Errores de tipo I y tipo II
iv)  Sensibilidad y especificidad
v)  Area bajo la curva (ABC)
e) Covarianza, correlacion, regresion, R?
i)  Definiciones e interpretaciones
i1)  Analisis
f) Categorias de aprendizaje automatico
1)  Aprendizaje supervisado
i1)  Aprendizaje no supervisado
i)  Aprendizaje por refuerzo
iv)  Categorias de aprendizaje hibrido

— Aprendizaje semisupervisado
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— Aprendizaje autosupervisado

g) Modelos de aprendizaje automatico y herramientas de analisis de datos

vi)
vii)

viii)

Regresion lineal y logistica

Redes neuronales

Reduccion de la dimensionalidad (p. ej., analisis de componentes principales)
Magquina de vectores de soporte

Arboles de decision y bosques aleatorios

Potenciacion del gradiente

Analisis de conglomerados de k£ medias

Métricas de evaluacion (p. ej., matriz de confusion)

h) Entrenamiento y validacién de modelos de aprendizaje automéatico

Matematicas del entrenamiento (p. €j., funcion de pérdida, retropropagacion,
optimizacion)

Aumento de datos

Seleccion y regularizacion del modelo

— Seleccion escalonada de predictores hacia adelante y hacia atras
— Regresion contraida

—  LASSO

Me¢étodos de entrenamiento

Optimizacion de hiperparametros

Tamano de la muestra necesario

Equilibrio entre sesgo y varianza

Sobreajuste

Tratamiento de la colinealidad de los predictores (factor de inflacion de la
varianza, VIF)

Validacion del modelo

—  Validacién cruzada (K-fold, leave-one-out)
- Bootstrap

— Generalizabilidad

— Validacion externa

- Calibracion

1)  Aprendizaje profundo

Aprendizaje profundo y redes neuronales
Redes neuronales convolucionales
Redes neuronales recurrentes

— Redes Long short-term memory (LSTM)
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iv)  Redes de tipo transformador
—  Redes de tipo transformador para texto

—  Redes de tipo transformador Vision y Swin para el procesamiento de
imagenes

v)  Redes generativas antagdnicas (GAN) (p. €j., imdgenes sintéticas)
vi)  Aprendizaje por transferencia
—  Adaptacion de dominio
vii) Aumento
viil) Meétricas de evaluacion (p. ej., DICE)
j)  Gestion de datos
1)  Recopilacion y recuperacion de datos
i1)  Evaluacion de la calidad de los datos (tamafo de la muestra, desequilibrio)
i)  Preservacion de datos
Anonimizacion y desidentificacion
Etiquetado y segmentacion
Armonizacion
Estandarizacion
Robustez
k) Dificultades y obstaculos de la IA en el ambito de la medicina
1) Anadlisis de riesgos
1) Deriva de los modelos y deriva de los datos
1) Cuestiones reglamentarias
m) Resefia de las aplicaciones clinicas basadas en la 1A

n) Cuestiones ¢ticas relacionadas con la IA
5.1.2. Sesiones practicas

Las sesiones practicas son esenciales para complementar el aprendizaje de los estudiantes y
desarrollar aptitudes como parte del programa educativo. Debido a las similitudes entre los
modelos de 1A, una sola sesion practica puede abarcar varios temas y modulos académicos. A
continuacion se ofrecen ejemplos de sesiones practicas y los conocimientos a los que se aplican.
a) Entrenamiento de un modelo de clasificacion y otro de regresion

1) Eleccion del modelo adecuado y estrategia de ajuste.

i1)  Efecto del tamafio de la base de datos (sobreajuste y generalizacion).

iii)  Prueba y validacion de un modelo basado en la TA.

iv)  Regularizacion de un modelo basado en la IA.

v)  Establecer la calidad del modelo.
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b) Entrenamiento de un modelo de aprendizaje profundo encargado de la segmentacion de

imagenes

Comprender la influencia de los datos de entrada en el rendimiento del modelo.

Prueba y validacion de un modelo basado en la IA.
Regularizacion de un modelo basado en la TA.
Efecto de las diferentes arquitecturas.

Determinar la calidad del modelo.

Aprendizaje por transferencia.

c¢) Evaluacion de la segmentacion basada en el aprendizaje profundo en aplicaciones de
radioterapia

)

Aplicar un modelo de segmentacion de aprendizaje profundo para segmentar
organos criticos o tejido tumoral en un conjunto de tomografias computarizadas.

Evaluar en qué medida la segmentacion basada en el aprendizaje profundo se
corresponde con las segmentaciones clinicas.

Evaluar cémo el modelo de aprendizaje profundo indica la incertidumbre de
segmentacion.

Crear un plan de tratamiento utilizando segmentaciones basadas en el
aprendizaje profundo y segmentaciones clinicas y evaluar las diferencias de
calidad del plan.

d) Evaluar la IA en aplicaciones de deteccion radioldgica (p. €j., deteccion y clasificacion de
noédulos pulmonares, clasificacion de radiografias de torax)

)

Aplicar un modelo de aprendizaje profundo para detectar y clasificar posibles
enfermedades en un nuevo conjunto de imagenes médicas (p. ¢€j., radiografias,
TC y mamografias).

Evaluar la exactitud de la deteccion de enfermedades por el modelo y evaluar la
exactitud del modelo en la deteccion de enfermedades menos comunes.

Evaluar la exactitud de la localizacion de la enfermedad. Si el modelo no ofrece
la localizaciéon directamente, evaluar las técnicas de explicacion visual que
expliquen sus decisiones.

Evaluar codmo el modelo indica incertidumbre en su decision.

Evaluar si la presencia de resultados falsos positivos y resultados falsos
negativos afecta al tratamiento posterior.

e) Evaluacion de la reconstruccion de imagenes a partir de imagenologia con dosis bajas

i)

Aplicar un modelo de aprendizaje profundo para reconstruir imagenes de
“calidad diagnostica” a partir de imagenes obtenidas con dosis bajas, con
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imagenes de referencia conocidas que estén disponibles. Tal vez haya que crear
dichos conjuntos de datos, si no estan a disposicion del publico.

Evaluar la exactitud de las imagenes reconstruidas. Evaluar si hay zonas de la
imagen, por ejemplo, tejidos especificos, en que la imagen reconstruida se
desvie sistematicamente de la original.

Evaluar la exactitud de la imagen reconstruida ante la presencia de artefactos o
fuentes de artefactos (p. €j., objetos metalicos en TC). Analizar los efectos de la
presencia de artefactos en las imagenes reconstruidas.

Analizar las implicaciones clinicas de las reconstrucciones e intentar
comprender si las decisiones clinicas podrian verse afectadas por el uso de
imagenes reconstruidas (p. €j., evaluar si se pasarian por alto o se introducirian
nddulos pequeios al reconstruir una imagen de “calidad diagndstica”; evaluar si
se veria degradada la calidad del plan de tratamiento de radioterapia que se
basara en dichas imagenes reconstruidas).

Podran considerarse otras actividades de formacion, similares a las enumeradas anteriormente
y que aborden los mismos u otros temas académicos.

5.1.3. Recursos de conocimientos

A continuacidon se propone una lista de recursos que pueden utilizarse para elaborar el
programa. Algunos estan disponibles en formato electronico. Pueden utilizarse marcos de
aprendizaje automatico de descarga gratuita (por ejemplo, TensorFlow, PyTorch, scikit-learn,

mlr3, etc.).

a) Recursos basicos

vi)

JAMES, G., WITTEN, D., HASTIE, T., TIBSHIRANI, R., An Introduction to
Statistical Learning. Springer, New York (2013).

HASTIE, T., TIBSHIRANI, R., FRIEDMAN, J.H., The Elements of Statistical
Learning: Data Mining, Inference, and Prediction. Springer, New York (2009).

FLACH, P., Machine Learning: The Art and Science of Algorithms that Make
Sense of Data. Cambridge University Press (2012).

GOODFELLOW, I., BENGIO, Y., COURVILLE, A., Deep learning, MIT Press
(2016).

BISHOP, C.M., NASRABADI, N.M., Pattern recognition and machine
learning, Springer, New York (2006).

BISHOP, C. M., Neural networks for pattern recognition. Oxford University
Press (1995).

b) Recursos adicionales

BURKOV, A., The hundred-page machine learning book. Quebec City, QC,
Canada: Andriy Burkov (2019).

PATTERSON, J., GIBSON, A., Deep learning: A practitioner's approach.
O'Reilly Media, Inc (2017).

LAPAN, M., Deep reinforcement learning hands-on. Packt publishing (2020).
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xi)
Xii)

xiii)

X1v)

THEOBALD, O., Machine Learning For Absolute Beginners: A Plain English
Introduction. Scatterplot press (2017).

SEGARAN, T., Programming Collective Intelligence: Building Smart Web 2.0
Applications. O'Reilly Media, Inc (2007).

MURPHY, K.P., Machine Learning: A Probabilistic Perspective. MIT Press
(2012).

MULLER, A.C., GUIDO, S., Introduction to Machine Learning with Python: a
guide for data scientists. O'Reilly Media, Inc (2016).

RASCHKA, S., Python machine learning. Packt Publishing Ltd (2015).

REED, R., MARKS II, R.J., Neural Smithing: Supervised Learning in
Feedforward Artificial Neural Networks. MIT Press (1999).

STEVENS, E., ANTIGA, L., VIEHMANN, T., Deep Learning with PyTorch.
Manning Publications (2020).

CHOLLET, F., Deep Learning with Python. Manning Publications (2021).
TRASK, A.W., Grokking deep learning. Manning Publications (2019).

GERON, A., Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and
TensorFlow: Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent Systems.
O'Reilly Media, Inc (2019).

SHUKLA, N., FRICK LAS, K., Machine learning with TensorFlow. Manning
Publications (2018).
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5.2. MANTENIMIENTO Y ACTUALIZACION DE LAS COMPETENCIAS DE LOS
FISICOS MEDICOS CLINICAMENTE CUALIFICADOS

Con arreglo a la publicacion N° 71 de la Coleccion Cursos de Capacitacion del OIEA [74],

los FMCC han de actualizar continuamente sus conocimientos y competencias,
adaptandose a la evolucion de la ciencia y la tecnologia. Por lo tanto, se espera que los
FMCC no solo mantengan el nivel de préctica exigido, sino que traten activamente de
conservar y actualizar sus conocimientos y competencias.

Dado el aumento previsto de los procesos clinicos que se basaran en la [A (véase la seccion 3.1),
los riesgos conexos (véase la seccion 0) y las funciones y responsabilidades de los FMCC en la
aplicacion clinica de la [A (véase la seccion 4), se aconseja el desarrollo profesional continuo en
este campo. En funcion de la experiencia profesional con la IA en el ambito clinico, se proponen
distintas actividades de desarrollo profesional continuo. El cuadro 4 ofrece una lista de posibles
cursos de desarrollo profesional continuo y su contenido con arreglo a la experiencia previa del
FMCC. En las siguientes subsecciones se examinan los principios de estas actividades.

CUADRO 4. ACTIVIDADES DE DESARROLLO PROFESIONAL CONTINUO
RELATIVAS A LA TIA PARA FMCC

Contenido del curso

Tipo de curso

FMCC a quienes va dirigido

Analisis de las herramientas
actuales basadas en la IA en el
ambito de la fisica médica

Principios teoricos de la [A
desde la perspectiva del
usuario

Enfoques generales y analisis
relativos al entrenamiento,
validacion, aplicacion y
garantia de la calidad de los
datos de 1A

Mejores practicas para
herramientas basadas en la IA
aplicadas a una tarea clinica
especifica

Principios teoricos de la [A
desde la perspectiva del
desarrollador

Sesiones teodricas

Sesiones teoricas;
sesiones practicas
optativas

Sesiones teoricas;
también seria
conveniente realizar
sesiones practicas

Sesiones tedricas y
practicas

Sesiones tedricas y
sesiones practicas
amplias

Segun convenga

Imprescindible para los FMCC que

utilicen cualquier aplicacion de TA

en cualquier especialidad de fisica
médica

Recomendado para FMCC que
utilicen cualquier tipo de
aplicacion basada en la IA en una
especialidad concreta de la fisica
médica

Recomendado para FMCC que
utilicen una aplicacion especifica
basada en la IA en una
especialidad concreta de la fisica
médica

Optativo para FMCC que participen
en la investigacion y desarrollo de
modelos clinicos de 1A
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5.2.1. Formacion sobre las herramientas basadas en la IA en el ambito de la fisica médica

El andlisis de las herramientas actuales basadas en la TA en el ambito de la fisica médica
proporcionaria a los FMCC una perspectiva general sobre el desarrollo y uso de las tecnologias
de TA en este campo. Los cursos pretenden no solo abarcar las herramientas basadas en la IA
que se utilizan actualmente en el ambito de la fisica médica, sino también ayudar a comprender
mejor lo que probablemente se convertird en parte integrante de la practica clinica en el futuro.
Los cursos pueden ofrecer una vision general de las areas tematicas en las que podrian participar
los FMCC, como la adquisicion de iméagenes y la estandarizacion de datos de imagenologia, la
deteccion de lesiones, la reconstruccion de iméagenes, la imagenologia sintética, la evaluacion
de la dosis, la optimizacion, la segmentacion, la planificacion del tratamiento, la garantia de la
calidad, la administracion del tratamiento, el seguimiento, etc. Se prevé que el panorama de las
herramientas de IA utilizadas en fisica médica evolucione a lo largo de los afios a medida que
lo hagan también las responsabilidades y paradigmas del FMCC, y tal vez convenga actualizar
los cursos con frecuencia para que sigan siendo pertinentes. Puesto que estos cursos no se
centrarian en herramientas especificas de la IA en el entorno clinico, estarian dirigidos a los
FMCC que deseen participar en la futura implantacion y uso de dichas tecnologias.

5.2.2. Formacion sobre principios teoricos de la IA desde la perspectiva del usuario

Para que la IA se utilice de modo seguro y eficaz en el entorno clinico, es esencial que el FMCC
tenga una formacion teorica basica en A antes de empezar con los proyectos clinicos. Como
parte del programa, se dan a conocer los principios tedricos de los principales temas
enumerados en la seccion 5.1.1, sin ofrecer demasiados datos técnicos ni abordar los temas
desde la perspectiva del desarrollador. De este modo se evita una introduccion clinica lenta y
subdptima, asi como la gestion erronea de los modelos de IA como “cajas negras” inescrutables.
Se recomienda que el FMCC no aborde las aplicaciones clinicas de IA sin comprender sus
principios o las caracteristicas de las entradas y salidas necesarias. Los cursos pueden disefiarse
para que el FMCC utilice con eficacia la tecnologia de IA en el entorno clinico. E1 FMCC seria
capaz no solo de utilizar la tecnologia, sino también de interpretar los resultados, determinar
cuando el rendimiento del modelo se deteriora o da predicciones incorrectas, y solucionar los
problemas (desde la perspectiva del usuario) que puedan surgir.

5.2.3. Formacion que ofrece una vision general de la aplicacion clinica de la IA

El disefio y enfoque de estos cursos tienen por fin dar a conocer a los FMCC los métodos
existentes comunmente acordados para el entrenamiento, validacion y aplicacion clinica de las
tecnologias de IA. En los cursos también se pueden examinar los posibles desafios, obstaculos
y barreras a la hora de integrar, poner en servicio, validar e implantar el modelo en el entorno
clinico. Esto proporcionaria al FMCC una ruta general para aplicar clinicamente el marco en
cuestion y facilitaria la resolucion de problemas.

Ademas, los FMCC pueden formarse en los ambitos de analisis de riesgos, garantia de la
calidad, mantenimiento y actualizacion de dichas tecnologias, tras su implantacion. Muchos
modelos basados en datos pueden experimentar un deterioro del rendimiento a medida que la
distribucion de los datos varie lentamente debido a diversos aspectos, como el cambio
demografico de los pacientes, las mejoras tecnologicas médicas, la practica clinica, las mejoras
de los protocolos, etc.
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5.2.4. Formacion sobre mejores practicas para herramientas basadas en la IA aplicadas
a una tarea clinica especifica

Estos cursos se han concebido para un area temadtica especifica, como el diagndstico, la
reconstruccion de imagenes, la evaluacion de la dosis, la optimizacion, la segmentacion, la
planificacion del tratamiento, la garantia de la calidad, la administracion del tratamiento, el
seguimiento, etc., y analizan criterios para la compra/seleccion de equipos y métodos
especificos para el desarrollo de tecnologias de IA y &mbitos de aplicacion para tareas clinicas.
Por lo tanto, el curso puede incluir ejemplos de tareas clinicas especificas para que el FMCC
comprenda mejor los procesos correspondientes. Se recomienda realizar sesiones practicas con
ejemplos de tareas clinicas para que el FMCC adquiera experiencia practica.

5.2.5. Formacion sobre los principios tedricos de la IA desde la perspectiva del
desarrollador

Pueden consultarse en linea diversos cursos sobre modelos matematicos y los principios y
conceptos teoricos de la IA desde la perspectiva del desarrollador. Resulta practico y eficaz
aprender mediante este tipo de cursos, que suelen incluir sesiones practicas amplias que abarcan
la codificacion y el desarrollo de modelos de IA. Estos cursos estan indicados especialmente
para los FMCC que participen en la investigacion y desarrollo de modelos clinicos de IA. Dado
que la IA evoluciona de modo rapido y continuo, se prevé que el contenido de los cursos siga
esta tendencia para reflejar mejor los principales avances tecnologicos. A continuacion figuran
algunos ejemplos de cursos disponibles en la actualidad:

a) «Machine Learning Specialization», creado por Stanford Online y DeepLearning. Al (ofrecido
por Coursera en https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-introduction);

b) «Deep Learning Specialization», creado por DeepLearning.Al (ofrecido por Coursera en
https://www.coursera.org/specializations/deep-learning);

c¢) «Machine Learning Crash  Course»  (ofrecido por Google Al en
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course), y

d) «Deep Learning A-Z: Hands-On Artificial Neural Networks» (ofrecido por Udemy en
https://www.udemy.com/course/deeplearning/).
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6. CONCLUSION

Los FMCC son profesionales sanitarios responsables de la seleccion y la implantacion y uso
seguros de herramientas basadas en la IA aplicadas a los usos médicos de la radiacion. En la
presente publicacion se describen sus funciones y responsabilidades en este marco. Para poder
gestionar las herramientas basadas en la IA con la pericia adecuada, los FMCC necesitan
competencias especificas y se requiere un desarrollo profesional continuo. La presente
publicacion proporciona un esquema detallado del médulo optativo para programas académicos
de posgrado en fisica médica, titulado “Advanced Statistical Methods”, que podria ofrecerse
alli donde existan los recursos y conocimientos especializados pertinentes. Ademas, se
examinan los principios y las necesidades en materia de desarrollo profesional continuo en el
ambito de la [A y se proponen distintas actividades al respecto.
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VMAT

ABREVIATURAS

inteligencia artificial

diagnostico asistido por computadora

red neuronal convolucional

fisico médico clinicamente cualificado

radioterapia guiada por imagenes

radioterapia de intensidad modulada

radioterapia guiada por imagenes de resonancia magnética

arcoterapia volumétrica modulada
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