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RESUMEN

El siglo XX se ha caracterizado por avances tecnolégicos, los cuales han generado
un aumento paulatino en la esperanza de vida de las personas. Esta mejora trae
asociada una serie de problemas para la industria de la salud. La misma se enfrenta
a un escenario en el que cada vez mas pacientes requieren una mayor cantidad de
estudios y una mejor calidad de atencion. En contraposicion, la cantidad de
profesionales médicos no aumenta en una proporciéon que acomparfie la demanda.
Dentro de las especialidades médicas, se encuentra el caso del Diagnéstico por
Imagenes. Solo tomando en cuenta a Estados Unidos, la cantidad de estudios que
se han realizado durante 2018 es de aproximadamente los 800 millones, mientras
que la cantidad de especialistas no supera los 31.000. Esto haria que cada médico
tuviera por informar, solo para ese afo, aproximadamente 25.000 estudios.

En los albores de la Cuarta Revolucion Industrial, la Inteligencia Artificial posee el
potencial de volver a definir, en mayor o menos medida, a la industria de la salud en
general y al Diagnoéstico por Imagenes en particular, brindando la posibilidad de dar
un salto exponencial en eficacia y eficiencia. Dentro de la Inteligencia Atrtificial,
gracias a sus avances en el reconocimiento de imagenes, Machine Learning
comienza a ser la respuesta de las empresas tecnoldgicas para dar soporte a los
prestadores de salud, y a sus médicos. Este trabajo tiene por objetivo realizar un
analisis de los principales beneficios y barreras asociados a la implementacion de
Machine Learning en el Diagndstico por Imagenes poniendo un especial foco en la
eficacia y eficiencia obtenida, los aspectos éticos, regulatorios y el impacto en el rol

del médico especialista y en el ecosistema de startups.

Palabras clave: salud, medicina, radiologia, diagndstico por imagenes, tecnologia,

inteligencia artificial, machine learning, deep learning.
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CAPITULO 1 - PRESENTACION

1.1 Introduccion y justificacion

Los avances tecnolégicos que se han dado, sobre todo desde el siglo XX,
protagonizados por mejoras en salud e higiene, vacunas y antibiéticos, han
generado un marcado descenso de la mortalidad del ser humano, desde la edad
infantil hasta la adultez. Esto ha sido el factor fundamental para el aumento de la
esperanza de vida (Garrido, 2009).

En el siglo XXI, este proceso se vera profundizado. Se estima que la cantidad de
personas mayores, es decir, aquellas de 60 afios o0 mas, se duplique para 2050 y
triplique para 2100, pasando 962 millones en 2017 a 3100 millones en 2100. A nivel
mundial, la poblacién adulta crece significativamente mas rapido que la poblacion
joven (United Nations, 2017). Esta tendencia provoca un marcado envejecimiento
de la poblacion, factor que estd a punto de convertirse en una de las
transformaciones mas significativas del siglo XXI. Esto generara consecuencias en
todos los sectores de la sociedad, incluyendo el mercado laboral, financiero y la
demanda de bienes y servicios (United Nations, 2017). Una gran parte de estos
servicios estaria vinculados a la demanda de salud. Por otro lado, Estados Unidos
tiene proyectado que, en 2020 y 2025, habra descensos de entre 91.500 y 130.600
profesionales meédicos respectivamente (Rosenkrantz, Hughes, & Duszak, 2015).
Un sistema en donde cada vez habra mayor demanda de atencién de pacientesy a
la par una proyeccién de descenso en la oferta de profesionales médicos, requerira

la busqueda de alternativas para evitar un inevitable colapso.

La Inteligencia Artificial (en adelante, IA) es la ciencia e ingenieria para la fabricacion
de maquinas inteligentes, especialmente programas informaticos inteligentes
(Mccarthy, 2007). La misma surge como una de las respuestas al problema
descripto. A través de la misma, se puede generar un impacto enorme en todos los

actores tradicionales del sistema de salud (laboratorios, prestadores, seguros,
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fabricantes de soluciones médicas y pacientes) como asi también en el nuevo actor
de este mercado (empresas de tecnologia), generando ahorros significativos de
dinero y tiempo (Aboshiha, Gallagher, & Gargan, 2019). Sin embargo, el uso de IA
en salud trae aparejado una serie de problemas a resolver. Potenciales pérdidas de
empleo, responsabilidad en la toma de decisiones, proteccion de datos personales
del paciente, son algunos de los desafios que el avance de esta tecnologia conlleva.
Existen diferentes tipos de IA. Machine Learning (en adelante, ML) es uno de los
mas importanes a los fines de este trabajo. ML es el proceso a través del cual las
computadoras son programadas para optimizar un criterio de performance
utilizando datos de ejemplo o experiencia del pasado (Alpaydin, 2014).

Nuestro trabajo estara enfocado en la tecnologia de ML y en su subtipo, el Deep
Learning (en adelante, DL), el cual posee una arquitectura que lo hace
particularmente bueno para clasificar imagenes. DL encuentra un interesante
momento para ser usado, dado: el gran volumen de datos en salud, los avances en
las unidades de procesamiento grafico (GPU) y la baja de costos en la ejecucion de

los modelos (Erickson et al., 2018).

El Diagnéstico por Imagenes (en adelante, DPI) es una especialidad médica que,
valiéndose de distintos tipos de tecnologias (rayos X, campos magnéticos y
ultrasonido, entre las mas utilizdas), produce imagenes médicas, las cuales son
utiizadas por el médico especialista para detectar, diagnosticar y tratar
enfermedades. El Dr. Ricardo Garcia Monaco considera que el DPI ha nacido como
una especialidad innovadora. Su historia fue marcada por la implementacién de
tecnologias que permitieron alcanzar el mayor potencial dentro de su época. La IA
no sera la excepcion (R. Garcia Ménaco, comunicacion personal, 27 de mayo de
2019).

El proceso de atencion de un paciente en el area de DPI se caracteriza por el
siguiente flujo de trabajo: solicitud de turno, obtencion de imagenes, analisis de
imagenes, informe, plan de tratamiento y seguimiento (Harris, 2018b). En este
trabajo pondremos especial foco en la etapa de analisis de imagenes.



;;:"\(m%;.« MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
PR ireasta: TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

Sﬁ_pjliAl IdI’éS Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

Los médicos especialistas en DPI consumen un tercio de su tiempo informando
imagenes (IBM, 2018). Bajo este escenario, en la década del 80, han surgido las
Computer-Aided Detection and Diagnosis (en adelante CAD). Las CAD son un tipo
de sistema informético utilizado como complemento al profesional en la deteccion y
diagnostico de enfermedades. Las mismas llegaron a alcanzar masividad en
algunos casos, como la mamografia. Pero dado que no han generado beneficios
respecto a la precision y al ahorro de tiempos, las mismas fueron dejadas de lado
(Oakden-Rayner, 2019).

El uso de ML y DL brinda a las CAD una nueva oportunidad. Algunos expertos en
IA han especulado que estos sistemas basados en ML pronto podran superar a los
médicos en ciertas tareas de interpretacion de imagenes (Chartrand et al., 2017).
Esto conlleva a dos corrientes. La primera tiende a pensar que el DPI terminara
como una especialidad prospera para los profesionales (Chockley & Emanuel,
2016). La otra, considera que en lugar de reemplazar a los médicos, la posibilidad
mas probable, es que éstos asimilen los beneficios de las nuevas herramientas,
mejorando asi la calidad y la eficiencia de su trabajo (Thrall et al., 2018). Estos
puntos abren la pregunta acerca de como se modificara la labor diaria del

especialista en DPI, y cuales son sus perspectivas a largo plazo.

Inversores publicos y privados parecieran comprender las oportunidades que
existen en el sector de la salud y como la IA puede revolucionarlo. Se espera que
en 2021, las inversiones de ambos sectores supere los $6,6 billones® de doélares
(Forbes, 2019b). Por otro lado, se estima que en el 2026, las aplicaciones de IA en
salud generaran, solo en Estados Unidos, un ahorro anual de $150 billones de
dolares (Collier, Fu, Yin, & Christiansen, 2017).

1 Alineados a la mayor parte de la bibliograffa utilizada en todo nuestro trabajo, la cifra billon hace referencia a un millardo o

mil millones (1.000.000.000).
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Son mas de 100 startups las que se encuentran incursionando en soluciones de
analisis de imagenes basadas en ML (Harris, 2019). Grandes empresas como IBM,
Google y Microsoft, a través de investigaciones propias y de acuerdos con terceros,
se unirian a dichos emprendimientos por la lucha de la conquista del mercado.
Dado que nos encontramos en una etapa de gran cantidad de investigaciones y
pocas implementaciones en clientes, se desconoce cuantas de estas empresas
subsistiran. Pero ciertamente seran aquellas que demuestren su habilidad para
entregar el maximo valor en términos de relevancia clinica, validacion clinica,
integracion con flujos de trabajo ya existentes y mejor retorno de la inversion (Harris,
2018b).

1.2 Problematica

Segun la Organizaciéon Mundial de la Salud (en adelante, OMS), el 80% de las
decisiones médicas en el mundo desarrollado se toman con el apoyo de estudios
de imagenes (Madrid, 2013). Por otro lado, en 2015, solamente en Estados Unidos,
se han realizado 800 millones de examenes de imagenes (IBM, 2018). Dichos
examenes generaron aproximadamente 60 billones de imagenes médicas. Estas
serian cantidades imposibles de procesar en tiempo y forma, teniendo en cuenta
que la cantidad de medicos especialistas en DPI es de 31.000. Si se quisieran
analizar todas las imagenes, cada médico deberia ver una cada dos segundos de
trabajo, durante todas sus jornadas laborales (IBM, 2016).

Es por este motivo que se requiere implementar soluciones que garanticen al
sistema de salud su sustentabilidad. Si bien la IA presenta muchos beneficios para
el analisis de imagenes médicas, hay aspectos importantes que se deberian tener
en cuenta.

El Dr. Daniel Luna considera que se ha llegado a una etapa importante de la 1A en
la industria de la salud. Pero no es algo que se va a dar de un momento para otro,
sino que sera un proceso que llevara un largo tiempo. EI mismo no dependera
exclusivamente de los avances tecnoldgicos. “Todo el camino de transicion en el

uso de la IA se va a dar como un proceso de transformacion. No es un cambio, es
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una transformacioén. Y esa transformacion no es tecnoldgica. Es la medicina la que
tiene que transformar” El Dr. Daniel Luna agrega, ademas, que para que la IA en
salud comience un camino de crecimiento sostenido, para asi alcanzar el uso
masivo, debera pasar por una etapa mas de enfriamiento. “Por otro lado, la IA ya
tuvo dos inviernos y dos primaveras. Ahora estamos transitando la tercera
primavera. Y ya llegara un nuevo invierno, el cual estara caracterizado por una
reaccion social ante la desconfianza en su uso y el temor de que millones de
personas pasen a ser inutiles” (D. Luna comunicacion personal, 24 de mayo de
2019).
Por ultimo, la Dra. Margaret Chan, ex Directora General de la OMS, advierte que “la
IA es una nueva frontera para el sector de la salud... El potencial de la IA en la
atencion sanitaria es enorme, pero también lo es la necesidad de tomar algunas
precauciones” (Kos, 2018). Son esas precauciones las que podrian definir el avance
de ML en el DPI. Entre los temas mas importantes podemos mencionar los
siguientes:
e Regulacion. Cada pais o region posee una autoridad competente. Sin el aval
de dichas autoridades, los servicios de ML no pueden ser comercializados.
Por ejemplo, en Estados Unidos, para que una solucion pueda salir al
mercado, debe ser aprobada por la Food and Drug Administration (en
adelante, FDA). En el caso de Argentina, debe ser aproada por la
Administracion Nacional de Medicamentos, Alimentos y Tecnologia Médica
(ANMAT).
e Confidencialidad. Es necesario aplicar técnicas de anonimizacion sobre los
estudios de pacientes utilizados para llevar a cabo las soluciones de ML.
e Responsabilidad legal. Un diagndstico incorrecto basado en una solucion
de ML genera una pregunta clave: quién es el responsable de dicha falla.
Una pregunta no tan trivial de responder, teniendo en cuenta que habria
involucradas distintas partes, entre los que se pueden destacar, la empresa

desarrolladora de software, el prestador de salud y el médico.

10
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1.3

1.4

11

Caja negra. Los algoritmos de ML utilizadas para el andlisis de imagenes no
permiten determinar la manera en la que se ha arribado a una decision, de
manera que no se puede garantizar que las mismas no incurran en sesgos.
Impacto en el rol del médico. Como se vera afectada el puesto de trabajo
del especialista en DPI es un factor clave en la adopcion de esta nueva
tecnologia, dado que es éste el principal usuario de la misma.

Economia. Es necesario poder demostrar que las soluciones de IA
generaran un beneficio econdmico para los actores involucrados de manera

tal que justifique su inversion (GE, 2018).

Preguntas de investigacion
¢Puede Machine Learning mejorar la precision de resultados a la par de

reducir los tiempos en Diagnostico por Imagenes?

¢, Se encuentra en riesgo, a corto y mediano plazo, la continudad laboral de
los médicos especialistas a partir de la implementacion de Machine Learning

en Diagndstico por Imagenes?

¢Existe una industria impulsando soluciones de Machine Learning en
Diagnostico por Imagenes?
Objetivos

Objetivo Principal

Determinar beneficios y barreras que expliquen el estado actual de ML
aplicado al DPI.

Objetivos Secundarios

Investigar los conceptos de IA, ML y DL.
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e Reconocer los actores de los sistemas de salud, la transferencia de valor que
supone la implementacién de IA y de qué formas puede ser implementada.

¢ Analizar el accionar que estan teniendo las grandes empresas, como Google,
Apple, Microsoft, Facebook, Amazon e IBM, respecto a la IA.

e Definir al Diagnostico por Imagenes y los sistemas para la deteccion y el
diagnéstico de enfermedades.

e Caracterizar la Cuarta Revolucion Industrial y su impacto en el trabajo

e Describir los casos de uso de ML en Diagndéstico por Imagenes.

e Analizar cuales son las oportunidades para el desarrollo de ML en
Diagnostico por Imagenes.

e Identificar los aspectos éticos y regulatorios involucrados en la
implementacion de ML en Diagnostico por Imagenes.

e Caracterizar la industria de ML en Diagndstico por Imagenes.

1.5 Metodologia

El trabajo llevado a cabo estara principalmente caracterizado por una metodologia
de tipo exploratoria.

Teniendo en cuenta el bajo grado de madurez que posee el tema estudiado, hemos
optado por este tipo de metodologia ya que resulta la mas adecuada cuando el
objetivo es examinar un tema o problema de investigacién poco estudiado o que no
ha sido abordado antes (Hernandez Sampieri et. al, 1997).

En referencia a los trabajos exploratorios, Dankhe (1986) agrega que,
generalmente, no son un fin en si mismo, sino que "...por lo general determinan
tendencias, identifican relaciones potenciales entre variables y establecen el “tono”
de investigaciones posteriores mas rigurosas". Justamente, en este trabajo estamos
analizando el uso de ML para el DPI, que, si bien, viene siendo estudiado desde
una perspectiva medica-cientifica para casos puntuales, es muy escasa desde un

punto de vista de management, limitandose a reportes de fuentes no académicas.

12
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Teniendo en cuenta esta situacion, con el objetivo de reducir el sesgo de nuestra
investigacion, haremos uso de la triangulacién entre fuentes de informacion. La
misma es un recurso muy Util dado que nos permite realizar una aproximacion al
objeto de estudio mediante distintos métodos, contrastandolos 'y
complementandolos (Denzin, 1989).

El paradigma de nuestro trabajo sera cualtitativo, y como tal, pondremos en practica
algunos de sus métodos, como son el andlisis de fuentes primarias y secundarias,
entrevistas en profundidad y la observaciéon (Cook & Reichardt, 1986). En relacion
a la documentacién, analizaremos principalmente publicaciones cientificas,
informes de consultoras, libros y revistas especializdas en la materia. En relacion a
la observacion, presenciaremos la actividad de médicos especialistas en DPI para
comprender su funcién y como las soluciones de ML podrian incorporarse a su
modalidad de trabajo. Por otro lado, realizaremos una serie de entrevistas
semiestructuradas a referentes argentinos del DPI, la ciencia, la IA, ML y el

emprendedurismo.

Asimismo, Orozco (1996) define la investigacion cualitativa como un proceso, una
construccion que en el tiempo se va superando, a la cual el investigador accede
mediante interpretaciones sucesivas sobre el objeto indagado; es decir, se conoce
en progreso y no de una sola vez. En sintonia, este trabajo estara basado en un
trabajo de campo iterativo e incremental, muy U0til ya que nos encontramos
investigando un tema novedoso en el mercado. Partiendo del andlisis documental,
nos enfocaremos luego en la realizacion de las entrevistas. Las mismas generan un
circulo virtuoso a partir de posibilitar una mayor comprension de la documentacion
leida previamente, y a su vez el enriquecimiento de las preguntas a realizar en las

siguientes entrevistas.

Dentro de la recoleccion y analisis, tanto de fuentes primarias y secundarias, se

destacan:

13
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Articulos cientificos y publicaciones en medios especializados cuyo tema
principal sea IA, ML, DL y DPI.

Publicaciones de entidades especializadas en salud y trabajo, como ser la
OMS, el Foro Econdmico Mundial y la Organizacion de las Naciones Unidas.
Publicaciones de entidades regulatorias, como la FDA y el Grupo Europeo
sobre la Etica de la Ciencia y las Nuevas Tecnologias.

Informes de reconocidas consultoras que analizan el mercado de ML en
salud en general y DPI en particular, entre las que se destacan PWC,
Accenture, BCG, Gartner, IBM y Signify Research.

Libros que nos ayuden a caracterizar el rol de la IA en la Cuarta Revolucién
Industrial, el impacto de la implementacién de IA en los puestos de trabajo, y
el impacto de la IA'y ML en salud.

Publicaciones de revistas especializadas en negocios y tecnologia, como
Forbes, Harvard Business Review, Business Insider, TechCrunch; y de salud,
como Healthcare Weekkly y The Medical Futurist.

Tesis de grado y posgrado en donde se describe IA'y ML.

En relacién a las entrevistas semiestructuradas se realizaran entrevistas a los

siguientes referentes:

14

Dr. Facundo Manes, médico neurélogo especialista neurociencias y la
sociedad basada en el conocimiento.

Dr. Diego Slezak y el Dr. Tomas Crivelli, ambos doctorados en IA vy
emprendedores de ML en DPI.

Dr. Ricardo Garcia Monaco, jefe de DPI del Hospital Italiano de Buenos
Aires.

Dr. Gustavo Pantol, médico especialista en DPI.

Dr. Daniel Luna, jefe de informética médica del Hospital Italiano de Buenos
Aires.

Dr. Federico Milano, Ing. Hernan Borré, Ing. Carlos Selmo, Dr. Enzo Ferrante

especialistas en IA, ML y analisis de imagenes.
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Por ultimo, otra fuente de informacién es la asistencia al evento Forbes Healthcare
Summit 2019 en donde se trataron temas vinculados a los desafios y oportunidades

de la industria de salud en Argentina, haciendo especial foco en medicina de

precision.
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CAPITULO 2 - MARCO TEORICO

A continuacién, definiremos y clasificaremos IA. Haremos un breve recorrido por su
historia, destacando sus hitos mas importantes. Dentro de IA, si bien haremos un
repaso de la técnica de Vision Aritficial, nos focalizaremos en ML y en su subtipo,
DL. Luego, detallaremos cuales son los aspectos éticos a tener en cuenta.
Realizaremos, ademés, una descripcion de la Cuarta Revolucién Industrial y de
cOmo se cree que la IA puede impactar en la economia y en el trabajo.
Dimensionaremos el mércado y el impacto de la democratizacion de la IA.
Detallaremos en qué etapas del proceso sanitario la IA puede aportar valor y como
puede transferirse el mismo, entre los actores del sistema, en funciéon de sus
inversiones. Haremos un andalisis del accionar para alcanzar el mercado de IA en
salud de Google, IBM, Apple, Facebook, Microsoft y Amazon.

Por ultimo, describiremos el DPI, haciendo un repaso por sus inicios. Detallaremos

las modalidades mas utilizadas y las tecnologias que la caracterizan.

2.1 Inteligencia Artificial

2.1.1 Qué es la Inteligencia Artificial
Previo a definir qué es la IA, comenzaremos haciendo una aproximacion al término

inteligencia.

La palabra inteligencia proviene del latin intelligere, un término que esta compuesto
por inter (entre) y legere (leer o escoger) (Wikipedia, 2019). Por lo tanto, Intellegere
significa elegir entre varias cosas.

El Dr. Facundo Manes define a la inteligencia como la flexibilidad para resolver una
tarea de manera original y creativa (F. Manes, comunicacion personal, 29 de mayo
de 2019).

Por otra parte, en el libro Surviving 1A (Chace, 2015) se define a la inteligencia como

la habilidad que posee un agente en alcanzar objetivos en un amplio espectro de
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ambientes. Similar es la definicion del libro, Vida 3.0. En el mismo se la define como
la capacidad de alcanzar objetivos complejos, como por ejemplo, aspectos referidos
a la comprension, autocritica, resolucion de problemas o el auto aprendizaje (Max
Tegmark, 2017).

Por su parte, el psicélogo estadounidense Howard Gardner define nueve tipos de
inteligencia: linguistica, légica-matematica, musical, espacial, corporal,

interpersonal, intrapersonal, existencial, naturalista (Gardner, 1983).

A través de las diferentes definiciones, de algo podemos estar seguros y es de que

no existe un consenso acerca de qué es la inteligencia o el ser inteligente.

Si bien el cientifico inglés Alan Turing? fue uno de los precursores en comenzar a
trabajar con temas vinculados a la IA, preguntandose si las maquinas podian
pensar, fue recién en 1956, cuando el cientifico estadounidense John McCarthy?3
define el concepto de IA. McCarthy la define como la ciencia e ingenieria para la
fabricacion de maquinas inteligentes, especialmente programas informéaticos
inteligentes (McCarthy, 2007). Por su parte, el cientifico estadounidense Marvin
Minsky, la define como la ciencia de hacer que las maquinas hagan cosas que

requeririan inteligencia si fueran hechas por hombres (Guinovart, 1998).

En el libro Inteligencia Artificial y Computacion Avanzada (Romero, 2007) se
realizan dos tipos de definiciones, una desde el punto de vista ingenieril y otra desde
el cientifico. Desde el primero, se define a la IA como la creacién de sistemas
informaticos que realicen tareas para las cuales se precise algun tipo de inteligencia.
Por otro lado, desde el punto de vista cientifico, la IA se puede definir como el
estudio del comportamiento inteligente, siendo su fin conseguir una teoria de la

inteligencia que explica la conducta que se produce en seres de naturaleza

2. Para mas informacién: https://www.turing.org.uk/publications/dnb.html
3. Para mas informacion: http://jmc.stanford.edu/
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inteligente, y que guie la creacion de entes artificiales capaces de alcanzar dicho

proceder inteligente.

A los exponentes de IA les gusta hablar de maquinas inteligentes pero hay muy
poco acuerdo acerca de qué es exactamente inteligente (Schank, 2010).

Si pareciera haber un acuerdo acerca de la capacidad transformadora de la IA.
Andrew Ng* la define como la nueva electricidad, por su capacidad de transformar
todas las industrias, de la misma manera que lo hizo la electricidad hace cien afios
(Ng, 2019).

Finalmente, la pregunta sobre qué es la IA se trata de que, posiblemente, tenga
multiples respuestas. Depende fuertemente de los objetivos de los investigadores
involucrados, y cualquier definicion de IA es dependiente de los métodos que se
emplean en contruir modelos de IA. Por ultimo, es una cuestion de resultados. Estos
problemas acerca de su definicidn existen precisamente porque el desarrollo de la
IA no ha sido completado (Schank, 2010).

A continuacion, haremos un repaso por los principales hitos de la IA.

2.1.2 Historia
El hombre, en los comienzos de su evolucion, ya habia comenzado a buscar

diferentes medios que le permitan disminuir su esfuerzo en el trabajo. En los
comienzos, hace dos millones de afios, con la invencion de las armas y las primeras
herramientas. Luego, hace al menos, setecientos mil afios, aprende a controlar el
fuego. Diez mil afios atras aprende acerca de agricultura y ganaderia, esta ultima
como herramienta para trabajar la tierra con un menor esfuerzo. Un cuarto hito que
detalla se dio hace cinco mil afios, y es la invencion de la escritura. A partir de la
misma el hombre empieza a contar con la posibilidad de almacenar informacion

fuera de su cerebro, llevandola a papel, pergaminos y mas tarde a libros (Alfonseca,

4. Para mas informacién: https://www.andrewng.org/
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2019). Mas cercano en el tiempo, hace doscientos afios, se da comienzo a la
Revolucion Industrial. Desde el siglo XVIII y XIX y primera mitad del siglo XX, el
hombre reemplaza a los animales de arado por maquinarias, las cuales eran
impulsadas por nuevas fuentes de energia (térmica, eléctrica, quimica, entre otras).
En la segunda mitad del siglo XX, aparecen nuevas maquinas, las computadoras.
A diferencia de las maquinarias de la Revolucién Industrial, las computadoras llegan
como sustituto y complemento de las actividades mentales del hombre. Célculos
complejos, tareas repetitivas, son las primeras actividades que se delegan a las
computadoras. Tal vez su contra radica en su rigidez. Cada escenario que no haya
sido contemplado por el hombre previamente sera un escenario en donde la
computadora no podra acompanarlo (Alfonseca, 2019).

En 1943, los cientificos estadounidenses Warren McCulloch® y Walter Pitts®
presentaron su modelo de neuronas artificiales, considerado el primer trabajo del
campo de IA, aun cuando todavia no existia el término. Para esto se basaron en
tres fuentes: conocimiento de la fisiologia basica y funcién de las neuronas del
cerebro humano, un andlisis formal de la légica proposicional y la teoria de la
computacion de Turing (Russell, 1994).

En la década del cuarenta, durante la segunda guerra mundial, Alan Turing
desarrolla, exitosamente, una maquina llamaba Bombe’. La misma tenia el objetivo
de desencriptar los mensajes elaborados por Engima, maquina utilizada por el
ejército aleman para enviar informacién de manera segura. Se considera a Bomb
como una de los desarrollos fundacionales de ML (Shaan Ray, 2018).

En 1950, Alan Turing publica el articulo “Computer Machinery and Intelligence”,
pieza clave para la IA. En el mismo realiza la pregunta clave, “;Pueden las

maquinas pensar?”. En el articulo, Turing también desarrolla la idea del Test de

5. Para mas informacién: https://en.wikipedia.org/wiki/Warren_Sturgis_McCulloch

6. Para mas informacion: https://en.wikipedia.org/wiki/Walter_Pitts

7. Para mas informacion: http://www.rutherfordjournal.org/article030108.html

19


https://es.wikipedia.org/wiki/1943
https://en.wikipedia.org/wiki/Warren_Sturgis_McCulloch
https://en.wikipedia.org/wiki/Walter_Pitts
http://www.rutherfordjournal.org/article030108.html

i&mﬁf MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
PR ireasta: TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

e »
SanAndreS Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

Turing, mas conocido como Test de la Imitaciéon® (McGuire, Smith, Huang, & Yang,
2006).

Pero fue en al afio 1956 que, John McCarthy, miembro del Grupo de Dartmouth®
(del cual pertenecian Marvin Minsky, Arthur Samuel', Oliver Selfdrige!!, entre otros)
propone construir maquinas que no se limiten a realizar calculos sino también a
realizar operaciones que sean consideradas inteligentes. Dicho grupo se animo a
estimar que en 10 afios habria programas capaces de traducir entre dos idiomas y
de jugar al ajedrez y vencer al campe6dn del mundo (Alfonseca, 2019).

Otro de los integrantes del Grupo de Dartmouth era Arthur Samuel, perteneciente a
la empresa IBM, quien desarrollo, también en 1956, un programa para jugar a las
damas y aprender de las experiencias de cada partida. Luego utilizaria el
conocimiento adquirido en futuras partidas. En pocos afios el programa fue capaz
de vencer a su desarrollador y hacer muy buenos desempefios en campeonatos.
Esto seria una aproximacion a los objetivos propuestos por el Grupo de Dartmouth,
aunqgue todavia se encontraban lejos ya que la complejidad del ajedrez es mucho
mayor al de las damas (Alfonseca, 2019).

A fines de la década del 50, Alex Bernstein, también de la empresa IBM, desarroll6
un programa con las capacidades de jugar al ajedrez como un principiante. Pero la
prediccidén de ganarle al campeodn del mundo no se cumplié hasta 1997, en donde
Deep Blue, programa fabricado por IBM, consigue vencer al campedn del mundo de
ese momento, Garry Kasparov, en un torneo de 6 partidas. Tampoco fue acertada
la prediccién acerca de la traduccion entre dos idiomas, problema en el cual se
deben enfrentar a dos lenguas naturales, plagadas de ambigiedades e
irregularidades con pocas coincidencias entre si. Al dia de hoy, habiendo pasado
por diferentes procedimientos, este trabajo sigue perfeccionandose a través de

actores como Google (Alfonseca, 2019).

8. Para mas informacion: https://courses.cs.washington.edu/courses/csep590/06au/projects/history-ai.pdf
9. Para mas informacién: http://inteligenciaartificial1il131.blogspot.com/
10. Para mas informacion: https://history-computer.com/ModernComputer/thinkers/Samuel.html

11. Para mas informacién: https://en.wikipedia.org/wiki/Oliver_Selfridge
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El error en las predicciones del Grupo Dartmouth se profundiza en 1969, afio en el
gue Marvin Minsky y Saymour Papert demostraron matematicamente que las redes
neuronales artificiales de una o dos capas (perceptrones con capa oculta) con las
que se trabajo durante toda la década del 50, no fueron capaces de realizar una
funcion booleana como el “o exclusivo™?. Esta funcién si se podia resolver con una
red de tres capas. El problema se encontraba que las computadoras de aquella
época no tenian la velocidad ni la memoria para procesar ese tipo de redes partidas
(Alfonseca, 2019).

En la década del setenta, aparecen los Sistemas Expertos y con ellos una ola de
optimismo en el desarrollo de la IA. Es Japon, a finales de década, el pais que
impulsa el proyecto Quinta Generacion'3, cuyo objetivo era desarrollar en diez afios
maquinas con las capacidades de pensar de un ser humano, de comunicarse en
japonés y de traducir en forma perfecta entre los idiomas inglés y japonés. A
principios de la década del noventa el proyecto fue cancelado ya que no se
consiguieron los resultados propuestos (McGuire et al., 2006). Con la, ya
mencionada, victoria de Deep Blue contra Kasparov finalmente se alcanza una de
las metas propuestas por McCarthy. En 2017, Deepmind AlphaGo, proyecto
encabezado por Google ha vencido, en una serie de tres partidas, al campedn del
mundo de Go, Ke Jie (Broussard, 2018).

2.1.3 Clasificacion
La IA se clasifica en dos tipos:
e Inteligencia Artificial Débil (en inglés, Artificial Narrow Intelligence, ANI): es

en donde la computadora emula un estado de inteligencia, pero realmente

no piensa.

12. Para mas informacion: https://es.wikipedia.org/wiki/Puerta_XOR

13. Para mas informacion: https://www.nytimes.com/1992/06/05/business/fifth-generation-became-japan-s-lost-
generation.html
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e Inteligencia Artificial General (en inglés, Artificial General Intelligence,
AGI): es aquella que incluye a las hipotéticas maquinas cuya inteligencia es
comparable o superior a la humana (Alfonseca 2019).

La principal diferencia entre 1A Débil y IA General radica en los objetivos que se
establecen para cada una. Mientras que una IA Débil esta limitada en cumplir con
lo que nosotros pedimos, una IA General tiene la capacidad de reflexionar sobre sus

objetivos y decidir si debe ajustarlos de forma autbnoma (Chace, 2015).

Existe un debate en el mundo sobre si la IA General serd una realidad en algun
momento del tiempo o si siempre existirh como un concepto tedrico o de ciencia

ficcion.

Asociado a esto, se pronuncid el Dr. Diego Slasek. “Quien esta haciendo una
revolucién es la empresa DeepMind. Hace un afio, aproximadamente, lanzaron un
video del que considero es un antes y un después. En el video se ve como
ensefiaron a un robot virtual (no era fisico, sino simulado) a caminar. El robot, que
tiene articulaciones iguales a las humanas, fue puesto en el piso y la funcion de
costo definida era que intente caminar. El robot comienza a moverse azarosamente,
se desarma, va intentando nuevas estrategias, hasta que, pasado el tiempo,
aprende a caminar. Luego, se analizaron los recorridos del tipo de movimiento,
desde que esta tirado en el piso hasta que camina. Y encontraron que gran parte
de los movimientos que aparecieron eran los mismos que realizaban los bebés,
después los chicos y luego los adultos. Si bien eso no es IA General, es una
aproximacion. En el juego del Go'4, la computadora de DeepMind le gand al
campeodn del mundo®®. La misma basé sus estrategias en el aprendizaje de una
gran cantidad de partidas entre humanos. Seis meses después de ese hito,

DeepMind lanza Alpha Zero, que es la misma computadora que le gané al campedn

14. Para mas informacion: https://en.wikipedia.org/wiki/Go_(game)

15. Para mas informacién: https://www.bbc.com/news/technology-40042581
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de Go, pero que no aprende con partidas jugadas por humanos, sino que va
aprendiendo a través de partidas realizadas por ella misma. Es decir, aprende desde
cero. Solo recibe las reglas del juego. Luego, se analizaron qué estrategias de juego
aprendié en el camino y se encontraron estrategias que ningun ser humano habia
utilizado antes. Ahi también estan empezando a aparecer algunas ideas de IA

General” (D. Slezak, comunicacion personal, 28 de mayo de 2019).

El Dr. Tomas Crivelli considera que el estado del arte de la IA no permite pensar
seriamente en una IA General. “Tenemos mucho camino todavia por delante con la
IA Débil y son incontables las aplicaciones. Y me parece que si bien es importante
saber hacia donde vamos, no considero que el estado del arte ni el mundo esté en
condiciones de discutir seriamente la IA General. Seria hacer sélo predicciones” (T.

Crivelli, comunicacién personal, 13 de junio de 2019).

2.1.4 Principios éticos

Bostrom & Yudkowsky (2011) plantean en el articulo “Las éticas de la inteligencia

artificial”, cinco caracteristicas que deben tener los sistemas basados en IA:

e Responsabilidad. Cuando un sistema falla, ¢,de quién es la responsabilidad?

e Transparencia. Sera cada vez mas importantes desarrollar algoritmos de 1A
transparentes a su inspeccion.

e Auditabilidad. Si el algoritmo de ML estad basado, por ejemplo, en Redes
Neuronales (concepto desarrollado en el punto 2.2.2) complicadas, sera casi
imposible entender por qué, o como, el algoritmo esta tomando determinadas
decisiones. Por otro lado, si el aprendizaje de la maquina esta basado en
arboles de decision, es mas transparente para el desarrollador.

e Incorruptibilidad. Debe ser robusto contra la manipulacion.

e Predictibilidad. Los programas deben ser escritos sabiendo cuales deberian

ser sus comportamientos posibles.
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Existen otros problemas, relacionados a como afecta la implementacion de IA en la
vida diaria de las personas, que es necesario conocer. Asi, a partir de los mismos,
poder realizar una evaluacibn moral acerca de la conveniencia de su
implementacion, en qué sectores realizar la transformacion, y cuéles conservar de

la manera en que hoy los conocemos (Pascual, 2018) Algunos ejemplos son:

o Desempleo. Existen diferentes posiciones acerca de cdmo se vera afectado
el trabajo con los avances de la IA. Existen posiciones que van desde la
creencia de una destruccion significativa del empleo a posiciones mas
moderadas en donde se sugiere que los puestos de trabajo iran cambiando
a la par de que se crearan nuevas posiciones. Profundizaremos este tema,
mas adelante en este mismo capitulo.

e Tecno adiccion. Existe una dependencia cada vez mayor de gran parte de la
sociedad respecto al rol de la tecnologia. Comprender el correcto uso de la
misma no es una tarea sencilla. Para esto se debe formar a las personas,
fomentando un equilibrio entre las que podemos llamar vida analdgica y vida
digital.

e Seguridad. Este concepto hace referencia a tomar los recaudos necesarios
para que la tecnologia no atente contra el derecho a la vida, la integridad
fisica y la moral (Pascual, 2018).

e Afectacion a los derechos fundamentales y humanos. Ampliaremos este
punto con la visién que posee el Grupo Europeo sobre Etica de las ciencias
y las Nuevas Tecnologias, mas adelante en esta seccion.

En 2017, el Future of Life Institute (ubicado en Massachusetts, Estados Unidos)
realizé un encuentro en Asilomar, en el cual participaron lideres e investigadores en
economia, leyes, ética y filosofia. En la misma se definieron veintitrés principios
fundamentales para que la IA impacte en forma positiva en la vida de la sociedad

entera. La lista detallada es la siguiente:

e Problemas de investigacion
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Metas de investigacion. El objetivo debe ser realizada con un objetivo
especifico que conlleve finalmente un beneficio para la sociedad.
Inversion en investigacion. La financiacion de la investigacion de IA
debe realizarse sobre proyectos que aseguren su uso beneficioso.
Conexion entre ciencia y politica. Debe haber un intercambio
constructivo y saludable entre los investigadores de IA y los
encargados de legislar su uso.

Cultura de investigacion. Una cultura de cooperacion, confianza y
transparencia debe ser construida entre investigadores vy
desarrolladores de IA.

Evitar la carrera. Los equipos encargados de desarrollar sistemas con
IA deben cooperar activamente y que su competencia quede
supeditada a garantizar cuestiones fundamentales como las

omisiones en estandares de seguridad.

e FEticay Valores

o

Seguridad. Los sistemas basados en IA deben ser seguros durante
todo su ciclo de vida como asi también verificables.

Transparencia en los fallos. Si un sistema basado en IA genera algin
tipo de dafo, en necesario saber el por qué del mismo.
Transparencia judicial. La participacion en la toma de decisiones de
un sistema autbnomo debe darse siempre que se pueda proporcionar
una explicacién auditable por una autoridad humana competente.
Responsabilidad. Los disefiadores y las empresas desarrolladoras de
los sistemas basados en IA son los responsables en las implicancias
morales de su uso, mal uso, acciones, con una responsabilidad de
modificar las soluciones para estar alineados a esto.

Alineacion de valores. Los sistemas basados en IA deben ser
disefiados de manera tal que sus objetivos y comportamientos estén

alineados con los valores humanos.
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Valores humanos. Los sistemas basados en |IA deben ser disefiados
y operados de manera tal que sean compatibles con la dignidad
humana, los derechos, la libertad y la diversidad cultural.

Privacidad individual. Las personas deben dar su consentimiento para
que los sistemas basados en IA accedan, administren y controlen sus
datos.

Libertad y Privacidad. La aplicacion de IA a los datos personales no
debe restringir la libertad, percibida o real, de los individuos.
Beneficio compartido. Las tecnologias basadas en IA deben beneficiar
a tanta gente como sea posible.

Prosperidad compartida. La prosperidad econémica creada por la IA
debe ser compartida ampliamente, en busca del beneficio de toda la
humanidad.

Control humano. Los humanos deben elegir cobmo y cuando delegar
las decisiones a los sistemas basados en IA en busca de lograr sus
objetivos.

No subversion. El poder delegado al control de sistemas avanzados
basados en IA debe respetarse y mejorarse, y no subvertir los
procesos civicos y sociales de los cuales depende la salud de la
sociedad.

Carrera armamentistica basada en IA. Debe ser evitada una carrera

armamentistica en armas letales autbnomas.

Problemas a largo plazo
o Precaucion acerca de la capacidad de la IA. Al no haber un consenso,

se debe evitar los supuestos acerca de los limites de capacidad que
puede tener la IA.

Importancia. La IA avanzada debe representar un gran cambio en la
historia del planeta y se debe planear para poder ser administrada con

el cuidado y los recursos adecuados.
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o Riesgos. Los riesgos planteados por los sistemas basados en IA,

especialmente los de indole catastrofica o existencial, deben ser
objeto de planificacion y deben realizarse esfuerzos de mitigacion
adecuados segun el impacto esperado.

Auto mejora recursiva. Los sistemas basados en IA disefiados para
poder corregirse o replicarse a si mismos recursivamente, de manera
gue pueden incrementar su calidad o su cantidad, deben ser objetos
de medidas de seguridad y de un estricto control.

Bien comun. La superinteligencia solo debe ser desarrollada al
servicio de una ética amplia y compartida, y por el beneficio de la

humanidad, y no asi de un pais u organizacion.

Alineado al encuentro de Asilomar, el Grupo Europeo sobre Etica de las ciencias y

las Nuevas Tecnologias propone, en su declaracion del 2018 sobre “Inteligencia

Artificial, robodtica y sistemas autonomos” (European Group on Ethics in Science and

New Technologies, 2018) ha definido un conjunto de principios éticos

fundamentales y prerrequisitos democraticos.

27

Dignidad Humana. EIl respeto al ser humano no deber ser violado por
tecnologias autonomas. Esto significa que la toma de decisiones hecha por
algoritmos auténomos debe ser regulada. También implica que debe haber
limites para evitar que se le haga creer a una persona que esté tratando con
otra, en vez de con un algoritmo y, en tal caso, poder decidir si asignamos
una tarea a un humano o a un algoritmo.

Autonomia. Toda tecnologia autobnoma debe respetar la capacidad humana
de elegir si delegar determinadas decisiones o acciones, cuando y como
hacerlo. Para eso se requiere que los algoritmos sean transparentes y
previsibles, de manera tal que se pueda intervenir cuando se lo considere

necesario.
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Responsabilidad. Los sistemas autonomos deben ser disefiados vy
desarrollados de manera tal que respeten la pluralidad de valores y derechos
humanos fundamentales. No deben entrafiar riesgos inaceptables para los
seres humanos. Esto debe ser guiado por un auténtico interés en la ética de
la investigacion, en la responsabilidad social de los programadores y en la
cooperacion académica mundial para proteger derechos y valores humanos
fundamentales.
Justicia, Equidad, Solidaridad: Los sesgos discriminatorios en los conjuntos
de datos utilizados para entrenar y ejecutar los sistemas basados en IA
deben evitarse. En caso de no ser posible, deben ser detectados, notificados
y neutralizados lo antes posible.
Democracia. La IA no debe poner en peligro a los ciudadanos, despojarlos
de derechos o de su individualidad. Tampoco deben inhibir o influir en la toma
de decisiones politicas, infringir la libertad de expresion y el derecho a recibir
y difundir informacion sin interferencia.
Estado de Derecho y rendicion de cuentas. Asociado a la proteccion contra
la violacion de los derechos humanos por parte de los sistemas autbnomos,
por ejemplo, la seguridad o la privacidad. Ademas, los gobiernos y las
organizaciones internacionales deben incrementar sus esfuerzos para
establecer en quién recae la responsabilidad de los dafios causados por el
desempefio no deseado de los sistemas autbnomos.
Seguridad, proteccion, e integridad fisica y mental. Con el fin de garantizar
que estos sistemas no infrinjan el derecho de los seres humanos a la
integridad fisica y mental, y a un entorno seguro, se deben tomar en cuenta
las siguientes dimensiones:

o la seguridad externa, que se ofrece al entorno y a los usuarios.

o la confiabilidad y la robustez interna, por ejemplo, contra la pirateria.

o la seguridad emocional, que se refiere a la interaccibn humano-

maquina.
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e Proteccion de datos y privacidad. La IA debe respetar las regulaciones de
proteccion de datos. No se deben recopilar o difundir datos, ni ser ejecutados
en conjuntos de datos para los que estas actividades no han sido
consentidas.

e Los sistemas autonomos no deben interferir en el derecho de la vida privada.

e Sostenibilidad. La IA debe responder a la responsabilidad humana de
garantizar la vida en nuestro planeta, la continua prosperidad de la

humanidad y la conservacion del medioambiente.

A continuacion, detallaremos ML, haciendo referencia a su arquitectura de redes
neuronales y a su subtipo, el DL. Por atimo haremos un repaso de la técnica de
Visién. Por otro lado, en el Anexo C de este trabajo, se podra encontrar una breve
descripcion de otros tipos de 1A Débil difundidos, como son los sistemas expertos,
el procesamiento de lenguaje natural (en adelante, PLN), el reconocimiento de voz

y la robdtica.

2.2 Machine Learning

2.2.1 Definicién de Machine Learning

ML es un tipo de IA que permite a las maquinas aprender en forma directa de
ejemplos y de experiencia, la cual es adquirida a partir de un conjunto de datos
(conocido como dataset), a través de un entrenamiento. La programacion tradicional
estd basada en reglas estaticas, las cuales establecen como resolver un problema,
paso a paso. Por lo contrario, con ML se dispone una gran cantidad de datos para
utilizar como ejemplo de como la tarea puede ser realizada, o para detectar patrones
(The Royal Society, 2017).

Este tipo de algoritmos tienen la capacidad de predecir nuevos casos en base a la
experiencia aprendida a través de los datos que fueron usados para su

entrenamiento (Gisela & Garcia, 2014).
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2.2.1.1 Tipos de Aprendizaje

Broussard (2018) clasifica a los tipos de aprendizaje en tres tipos:

Supervisado: por cada entrada al sistema se establece la salida esperada.
El objetivo es aprender una regla general que establezca relacion entre la
entrada y la salida. El aprendizaje supervisado puede dividierse en:

o Clasificacion: las salidas del sistema son finitas y discretas y son
interpretadas como la clase a la que pertenece. Por ejemplo: “0” o0 “17;
“Falso” o “Verdadero”; “Si” o “No”.

o Regresion: las salidas son continuas.

No Supervisado: a diferencia del aprendizaje supervisado, para cada
entrada no se brinda ningun tipo de salida, por lo que se le deja a este
encontrar algun tipo de estructura en la entrada.

Reinforcement: el programa interactta con un ambiente dinamico en el cual
debe realizar un objetivo especifico. En este caso, se le brinda al algoritmo
premios y castigos, a medida que va transitando el problema.
Los premios y castigos son utilizados con el objetivo de que el algoritmo

aprenda las consecuencias de sus decisiones.

En relacién a esto, el Ing. Carlos Selmo considera que la madurez del aprendizaje

supervisado es mayor al del aprendizaje no supervisado. “El desempefo que

poseen el aprendizaje no supervisado es muy dependiente del problema, del

conocimiento previo que se posee y de qué se desea hacer. En dominios

especificos, depende qué se quiera hacer, esta funcionando bien. Pero no brilla

como el aprendizaje supervisado” (C. Selmo, comunicacion personal, 17 de junio de

2019).

Por otro lado, los algoritmos pueden ser entrenados en modo offline y online. El

entrenamiento offline es realizado tanto para la fase de entrenamiento como de

prueba fuera del ambiente productivo. Luego, los modelos entrenados son
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‘congelados” antes de ser desplegados en el ambiente productivo. Cualquier

modificacion que se realice sera hecha nuevamente de modo offline, probada y

nuevamente desplegada en produccion. Este método es el mas utilizado en ML ya

que brinda la oportunidad de la verificacion del comportamiento del mismo, previo a

gue sea utilizado por los usuarios finales (The Royal Society, 2017).

El dataset utilizado en la etapa de entrenamiento offline puede dividirse en tres sub-

sets: set de entrenamiento, set de validacion y set de prueba. Cada uno es utilizado

con un fin especifico.

31

Set de entrenamiento. Utilizado para entrenar y optimizar los parametros de
las Redes Neuronales (descriptas en el punto 2.2.2). El entrenamiento
consiste en utilizar el dataset, repetidas veces, utilizando el error generado
para ajustar los pesos de las neuronas (Chartrand et al., 2017). Se denomina
Epoch al acto realizar una ejecucién entera del dataset. Es necesario ejecutar
el dataset mas de una vez ya que al disponer de datos acotados es requerido,
con el objetivo de ajustar en la forma mas precisa posible, los pesos de la
red. Por otro lado, dado que el dataset no se ejecuta en su totalidad en una
sola vez, suele dividirse en porciones denominadas batches. A su vez, cada
ejecucion de un batch representa una iteracion (Sharma, 2017).

Set de validacion. Utilizado para evaluar un modelo de manera frecuente.
Es decir, ya habiendo sido pasada una etapa de entrenamiento, es posible
correr este set con el Unico objetivo de ajustar los parametros de la red. Es
importante destactar que el algoritmo no aprende en esta etapa. Solo lo hace
con el set de entrenamiento (Shah, 2017).

Set de prueba. Utilizado, una vez que todos los parametros del modelo
fueron fijados. Este set es utilizado al final del estudio para generar el reporte

final de precision del modelo (Chartrand et al., 2017).
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En el entrenamiento online el algoritmo también es entrenado y probado de manera
offline, pero una vez desplegado en el ambiente de produccion continda el

aprendizaje con los datos reales (The Royal Society, 2017).

Existen distintos tipos de algoritmos en ML. Redes Neuronales Atrtificiales, K-nearest
neighbors, Support vector machines, Arboles de decision, algoritmos Naive Bayes,
son algunos ejemplos. En este trabajo nos encargaremos de describir

exclusivamente de las Redes Neuronales Artificiales.

2.2.2 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Atrtificiales (en adelante, RN) son modelos de ML que
consisten en una multitud de unidades de procesamiento, llamadas neuronas, las
cuales son interconectadas unas a otras y son distribuidas en capas, de tal forma
gue emulan en forma simple la estructura neuronal de un cerebro (Mazurowski,
Buda, Saha, & Bashir, 2018).

La unidad de la RN es la neurona, llamada Perceptron. El conjunto de esos
Perceptrones hace a una RN (Wikipedia, 2019). El Perceptron toma como entrada
un conjunto de valores que representan caracteristicas, cada una se multiplica por
un coeficiente denominado peso. Los resultados de ese proceso de multiplicacion
(de la entrada por el peso) son sumados e ingresados como entrada a una funcién

de activacion, la cual generara un resultado de salida (Chartrand et al., 2017).
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Figura 1. Perceptron.

Funcién de activacién

Neurona de entrada Sinapsis Dendritas Cuerpo de la neurona Neurona de salida
(integracion de sefial y activacioén)

Ref. Estructura de un Perceptron. - Fuente: Elaboracion propia a partir de (Chartrand, 2017).

Las RN llamadas Perceptrones Multicapa son construidas mediante el ensamblaje
de neuronas, las cuales forman capas. Las mismas se encuentran conectadas de
manera tal que la salida de una capa N se convierte en la entrada de la capa N+1.
La primera capa es llamada “capa de entrada”, la cual representa los datos de
entrada. Mientras que la dltima capa es llamada “capa de salida” y representa el
resultado. Las capas intermedias son llamadas “capas ocultas” dado que no

generan salidas visibles (Chartrand et al., 2017).

Figura 2. Estructura de un Perceptron Multicapa.

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

Entradaz_’ @\ @

v OSZE DD - e

—

Entrada n @ /@

Fuente: (Wikipedia, 2019).
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La obtencién de la prediccion de una observacion, por ejemplo de una imagen,
involucra la activacion de cada nodo de cada capa, desde la capa de entrada hasta
la capa de salida. Este proceso es llamado “forward propagation”. Generalmente,
el resultado de la capa de salida es procesado por una Funcion de Costo o Error
(comunmente se utiliza la funcion softmax), la cual realiza una transformacion a un

namero que representa una probabilidad.

Los ajustes de la red se realizan modificando los valores del peso y caracteristicas
de los distintos nodos. El algoritmo que realiza dicha modificacion es llamado
“gradient descent”, el cual intenta encontrar la combinacion de parametros que
haga del resultado de la Funcion de Costo lo mas pequefio posible, para el set de
datos utilizado. Cada vez que se realiza una prediccion a través del proceso de
“forward propagation” la red es evaluada por su resultado de salida, el cual
determina el error en la prediccion. Los parametros son ajustados de manera tal que
el error se reduzca. Este proceso es llamado “back propagation” (Chartrand et al,
2017).

Una de las mayores limitaciones que poseen los Perceptrones Multicapa es su bajo
desempeiio para procesar imagenes, las cuales requieren una gran complejidad
computacional. Es por esto que generalmente para realizar este tipo de
procesamientos se recurre a otro tipo de aprendizaje, denominado DL (O’Shea &
Nash, 2015). El desafio mas grande en la utilizacion de RN es que las mismas no
deben funcionar bien Unicamente con las entradas utilizadas en la etapa de
entrenamiento sino también con las entradas utilizadas posteriormente. La habilidad

para funcionar con datos no conocidos previamente se denomina generalizacion.

Generalmente, a la hora de entrenar un modelo de ML, se tiene acceso a un
conjunto de datos de entrenamiento. Los errores de medicion con el conjunto de
datos de entrenamiento se denominan error de entrenamiento. Por otro lado, los
errores de mediciéon, dado una nueva entrada en una red puesta a prueba, se

denominan errores de generalizacion o de prueba (Goodfellow, 2015).
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Los factores que determinan el grado de eficacia de una RN estan dados por el
concepto de sub adaptado (en inglés, underfitting) y sobre adaptado (en inglés,
overfitting). El primero sucede cuando el modelo no es capaz de obtener un error
suficientemente pequefio, con los datos de entrenamiento. Por otro lado, el segundo
sucede cuando la diferencia entre el error de entrenamiento y el de prueba es
demasiado grande (Goodfellow, 2015).

Si un modelo se encuentra sobre adaptado se debe considerar reducir su capacidad
(por ejemplo, reduciendo el nimero de parametros) o agregando mas datos de
entrenamiento (Chartrand et al., 2017). Esta es la razon principal para reducir la
complejidad de las RN, a menor cantidad de parametros a entrenar, menor la
posibilidad de sobreadaptacién de la red y mejores resultados de prediccion del
modelo (O’Shea & Nash, 2015).

2.2.3 Deep Learning

DL es un tipo de aprendizaje en el cual los algoritmos aprenden una composicion
de caracteristicas (en inglés, features) que reflejan la estructura jerarquica de los
datos. Representaciones complejas son expresadas en términos de
representaciones simples. Poseen una arquitectura que las hace particularmente

buenas para clasificar imagenes (Chartrand et al., 2017).

Aungue no es la Unica arquitectura, la Red Neuronal Convolucional (en adelante,
RNC) es la arquitectura mas utilizada dentro de DL. La misma, si bien hereda las

propiedades de las RN, posee sus caracteristicas especificas (Lopez Briega, 2016).

Las RNC poseen una estructura que consta de tres tipos de capas: convolucional,
de reduccién (también conocida como pooling) y clasificadora, las cuales detallamos

a continuacion.

35



g&ml‘;f MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
PR YW iuaaeae TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

Sﬁ—ﬁq ndrés Tesis de Graduacién — Alejo Ezequiel Leivi

Figura 3. Representacion de una RNC.

Entrada Capa Convolucional

Capa de Reduccion (pooling)

Capa Clasificadora

Salida

Ref. Representacion de de una RNC. En la misma se aplica una serie de capas convolucionales y
de pooling para luego pasar por la capa clasificadora. - Fuente: Elaboracién propia a partir de
(Mazurowksi, 2018).

Capa Convolucional

Es la capa que le da nombre a la arquitectura. La operacion de convolucion recibe,
como entrada, la imagen a clasificar. Luego aplica sobre ella un filtro (también
conocido como kernel), la cual devuelve como salida un mapa de caracteristicas de
la imagen original. De esta manera, se logra reducir el tamafio de los parametros
(Lopez Briega, 2016). Es decir, su objetivo es quitarle complejidad a la imagen

recibida como entrada.
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Figura 4. Aplicacion de Kernels sobre unaimagen.

r Y
W

Ejemplos tipicos de mapas de caracteristicas extraidos con diferentes kernels

Ref: Ejemplo de aplicacion de un kernel sobre una imagen. A partir de los mismos se logra extraer
distintos caracteristicas como, por ejemplo, contornos. - Fuente: Elaboracion propia a partir de
(Chartrand, 2017).

En palabras del Ing. Carlos Selmo “...hablar de convolucién o correlacién es lo
mismo. Y la operacién de correlacion se puede analizar, mateméaticamente, como la
busqueda de cuanto hay de una forma de onda, unidimensional o bidimensional, en
una sefial mas grande. Por lo tanto, la convolucién es tomar una pequefia forma de
onda (el kernel) e ir pasandola por una imagen, secuencialmente. Es decir, ir
realizando un barrido, e ir observando cuanto tiene la imagen analizada de la forma
del kernel, en cada una de sus posiciones. El kernel tiene como obijetivo la busqueda
de un feature en particular, como pueden ser, por ejemplo, bordes, cambio en el
brillo de mayor intensidad a menor intensidad, o viceversa. Para lograr esto, el
kernel se va moviendo sobre la imagen a analizar y va buscando cuanto de si mismo
encuentra en la imagen. Por otro lado, el valor de los kernel se va a ajustando, a
través del proceso de backpropagation de manera tal que haga cada vez mas
pequefia la funcion de costo” (C. Selmo, comunicacion personal, 17 de junio de
2019).
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Capa de Reduccion (pooling)

Es la capa que se ubica a continuacion de la capa convolucional. Su objetivo es la
reduccion de dimensiones espaciales (ancho y alto) del volumen de entrada, para
asi brindarlo como entrada en la siguiente capa convolucional. Esta capa también
es denominada Reduccion de Muestreo, por el hecho de que la reduccion de
tamafo conlleva una pérdida de informacion. Si bien, a primera vista, podria ser
visto como un problema, en la realidad aporta dos beneficios importantes. El primero
es que la reduccion de tamafio genera una menor sobrecarga para realizar célculos
en las subsiguientes capas de la red. Por otro lado, también colabora para que no
se genere una sobre adaptacion de la red. La operacion que suele utilizarse para
esto es la de Max-pooling, la cual divide a la imagen de entrada en un conjunto de
rectdngulos. Como se puede ver en el ejemplo de la Figura 5, de cada subregion,

se queda con el maximo valor (Lopez Briega, 2016).

Figura 5. Aplicacion de la funcién Max-pooling.

(] 1 o 2.3

4 6 6 8 6 8

B 1, o /s
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Ref. Ejemplo de como, de una subregion, la funcion max-pooling obtiene el valor méximo. - Fuente:
(Briega, 2016).

Segun el Ing. Carlos Selmo “...el motivo por el que se guarda el valor maximo de
cada subregion es que el mismo hace referencia a una mayor presencia del feature
que se estaba buscando con un kernel determinado” (C. Selmo, comunicacién

personal, 17 de junio de 2019).
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Segun Carlos Selmo “luego de que se itere una N cantidad de veces sobre la Capa
Convolucional y la Capa de Reduccion, se utiliza una capa completamente
conectada. Generalmente se trata de un Perceptron Multicapa, en la que cada pixel
es considerado como una neurona separada, tal cual las RN convencionales. El
objetivo de esta capa es realizar la clasificacion de las extracciones que se han
realizado en las capas convolucionales y de reduccion” (C. Selmo, comunicacién

personal, 17 de junio de 2019).

2.3 Vision Artificial

La vision de computadora es una rama de las ciencias de la computacion que extrae
imagenes del mundo fisico y las reconstruye, teniendo en cuenta sus propiedades,

como forma, iluminacion y distribucion de colores (Szeliski, 2010).

Es un campo multidisciplinario que puede ser intepretado como un subtitpo de IA'y
de ML (Brownlee, 2019).

Las tareas de vision mas utilizadas son:

e Clasificacion: es el proceso a través del cual se le asigna una etiqueta a una
imagen. Esto es util cuando hay una sola clase en laimagen y es claramente
visible. Un claro ejemplo es la clasificacion de gatos y perros.

e Deteccion: la diferencia entre la clasificacion y la deteccion es que, en la
deteccién, puede haber multiples instancias de la misma clase o de clases
diferentes en a misma imagen. Si bien la clasificacion solo muestra cual es
la clase probable de la imagen, la deteccion va un paso mas alla y dibuja un
cuadro delimitado en la imagen (conocida como bounding box). Un ejemplo
podria ser el de una imagen con un gato y un perro, cada uno con un

bounding box alrededor de ellos.
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e Segmentacidn: son una extension de la deteccion de objetos, en donde se
detectan varias clases en una misma imagen, pero en lugar de generar un
bounding box, la ubicacion es definida a nivel de pixel. Es decir, marcando el
contorno de la clase es marcado pixel por pixel (Deep Learning Analytics,
2018).

A continuacion, realizamos una descripcion de la llamada Cuarta Revolucién
Industrial, para luego comprender el impacto que la misma puede tener en la

economia global y el trabajo de las personas.

2.4 Cuarta Revolucion Industrial

2.4.1 Caracterizacion del fendbmeno

Para comprender como el mundo llega a esta nueva era de grandes desafios, Klaus
Schwab, fundador y lider del World Economic Forum (WEF) en su libro, “The Fourth
Industrial Revolution”, comienza haciendo un breve repaso de cuéales fueron las

primeras tres revoluciones industriales que permitieron llegar a esta ultima.

La Primera Revolucion Industrial comenz6 en 1760 y durd hasta 1840. La misma
fue impulsada por la construccion de vias de tren y la invencién del motor a vapor,
lo cual marcé el comienzo de la produccion mecénica. La Segunda Revolucién
Industrial, la cual comienza a fines del siglo XIX y dur6 hasta principios del siglo XX,
generd la produccion a escala, gracias a la llegada de la electricidad y de la
produccién en serie. La Tercera Revolucién Industrial comenzé a principios de la
década del sesenta. La misma es usualmente conocida como la revolucion digital
ya que fue catalizada por el desarrollo de semiconductores, computadoras
mainframe (en la década del sesenta), computadoras personales (década del
setenta y ochenta) e internet (década del noventa) (Schwab, 2017).

Schwab considera que el comienzo del siglo XXI estad dado por el comienzo de la

Cuarta Revolucion Industrial, la cual se monta sobre los avances de su antecesora.
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La misma se caracteriza por una conectividad movil de internet y ubicua, por

sensores mas pequefio, poderosos y econdémicos y por la 1A'y ML.

La Cuarta Revoluciéon Industrial crea un mundo en el cual los sistemas virtuales y
los de manufactura cooperan entre si de una manera flexible, permitiendo productos
mucho mas personalizados y la creacion de nuevos modelos operacionales.
Aunque no se trata Unicamente de maquinas y sistemas inteligentes
interconectados. También se caracteriza por los nuevos avances de la
secuenciacion genética, la nanotecnologia, energias renovables, computacion
cuantica. Es la fusion de estas tecnologias y la interaccion con el dominio fisico,
digital y biolégico, impactando en todas las disciplinas, economias e industrias
(Schwab, 2017).

Si bien no discute los avances que se vienen produciendo en relacion a las
tecnologias que caracterizan a esta etapa, el Dr. Federico Milano se permite dudar
si realmente nos encontramos ante una Revolucién Industrial. “...Es complejo poder
aseverar ese tipo de cosas en el momento en el que suceden los hechos. En
general, tiene que pasar un tiempo para luego mirar hacia atras y observar
realmente el impacto de ciertas tecnologias, mas cuando hay tanto hip, marketing e
intereses en juego. Tal vez estemos transitando la Cuarta Revolucion Industrial, o
tal vez no, y dentro de unos afios veamos que, si bien mejor6 mucho la
automatizacion, fue un paso mas incremental que algo explosivo” (F. Milano,

comunicacién personal, 6 de junio de 2019).

En el libro Industria 4.0 (Ana Inés Basco, Gustavo Beliz, Diego Coatz, 2018), los
pilares de la Cuarta Revolucién Industrial estan caracterizados por las siguientes

tecnologias:

e Sistemas Integrados: integracion de tecnologias operacionales con

tecnologias de informacién y la comunicacion. Conecta maquinas con
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maquinas, maquinas con productos. Permite integrar empresas con otros
actores de la cadena de valor (por ejemplo, logistica, cliente).

e Maquinas y sistemas autbnomos (robots): maquinas a través de las cuales
se automatiza parte de la matriz de produccion, la cual era previamente
exclusiva de dominio humano.

e Internet de las cosas (IoT): dotando de conectividad a maquinas que
previamente no la tenian, generando una comunicacion entre éstas, las
personas y los productos. Facilita la toma de decisiones de la tecnologia en
base a la informacion que va recogiendo del entorno.

e Manufactura aditiva (impresion 3D). Permite la fabricacion de objetos
tomando Unicamente como referencia modelos virtuales, dejando los viejos
moldes de lado.

e Big Data. Andlisis de grandes volumenes de datos, estructurados y no
estructurados. Una de las tecnologias mas demandadas a nivel empresarial.

e Computacién en la nube: proporciona almacenamiento, acceso y uso de
servicios en linea de infraestructura, plataformas y software.

e Simulacién de entornos visuales. Ambientes virtuales de prueba y simulacién
que permiten ajustar y representar el funcionamiento de un conjunto de
maquinas, procesos y personas en tiempo real.

e |A. Desarrollo de algoritmos que permiten procesar datos a una velocidad
inusual, logrando ademas aprendizaje automatico.

e Ciberseguridad: herramienta utilizada para que el resto de las tecnologias
mencionadas funcionen correctamente. Permiten detectar, anticipar y
neutralizar amenazas sobre los sistemas.

¢ Realidad aumentada: complementa el entorno real con objetos digitales.

Schwab también tiene preocupaciones acerca de esta nueva etapa. Las mismas
estan basadas en que las organizaciones deben ser lo suficientemente flexibles
como para adaptarse, los gobiernos podrian fallar en el uso y la regulacion de

nuevas tecnologias, el cambio de poder crearia nuevos preocupaciones importantes

42



;;'E\‘\m)%;r MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
PR YW iuaaeae TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

St o
SanAndreS Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

en materia de seguridad, la inequidad podria llegar a crecer y la sociedades podria

fragmentarse (Schwab, Chairman, & Forum, 2016).

Solo se veran beneficiados de esta nueva etapa quienes sean capaces de innovar
y adaptarse. Desde el inicio del siglo XXI, poco mas del 50% de las empresas que
formaron parte del Fortune 500'® han desaparecido. En la misma linea, las
consecuencias de la Cuarta Revolucion Industrial puede ser adn mayores
(Nanterme, 2016).

Segun la consultora Accenture, la llamada Cuarta Revolucion Industrial aportara a
la economia mundial $14,2 trillones de ddélares durante los préximos quince afios
(Perasso, 2016).

Figura 6. Rotacion de empresas
Promedio de
nuevas compaiiias

en el ranking Pronéstico lineal ™ Pronéstico exponencial
Fortune 500

pertenecientes al ranking Fortune 500.

1996-2000 2001-2005 2006-2010 2011-2017 2018-2023E

Ref: Impacto de la Cuarta Revoucion Inudustrial en las empresas que componen el listado de
Fortune 500. Se estima que entre el 2018 y el 2023 la rotacién de las mismas puede ir entre un
47% (si la tasa de rotacion es lineal, a un 81% (si la tasa de rotacién es exponencial). - Fuente:
Elaboracion propia a partir de When the human body is the biggest data platform, who will capture
value? (Licking, Evans, & Bean, 2018).

16. Fortune 500 es un ranking anual, publicado por la revista Fortune, de las 500 empresas mas grandes del mundo, de
acuerdo a su facturacion.
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2.4.2 El impacto de la IA en el trabajo

Con el desarrollo de la IA, algunas de las preguntas mas escuchadas estan
relacionadas al futuro del trabajo y a el lugar del ser humano en el proceso de

produccion.

A través de una investigacion realizada sobre 700 trabajos actuales se arribo al
veredicto de que 47% de ellos se encuentran en alto riesgo de ser automatizados
en los proximos 10 o 20 afios (Frey & Osborne, 2013).

Segun la consultora PWC en su informe “Sizing the prize”, publicado en 2017, la
adopcién de tecnologias que no requieran de la decision humana conlleva que
muchos puestos de trabajo sean innecesarios. Pero a su vez, otros nuevos se
crearan a causa de los cambios en productividad y de nueva demanda de los
consumidores. Por otro lado, una parte de los nuevos trabajadores tendran que
poner foco en idear nuevas formas de IA y su desarrollo, otro conjunto de nuevos
trabajadores serdn requeridos para construir, mantener, operar y regular esas
nuevas tecnologias emergentes. Un ejemplo es que se podra necesitar el
equivalente a controladores del espacio aéreo para dar control a los autos

auténomos en el transito.

En el libro Surviving IA, Chace (2015) desarrolla esta temética. La automatizacion
fue siempre una caracteristica de la civilizacibn humana. En el siglo XV,
transcurriendo la Primera Revolucion Industrial, el desarrollo de motores
traccionados a vapor y luego el carbén, llevaron a la automatizaciéon a un nuevo
nivel. Un ejemplo clasico es la mecanizacion de la agricultura, la que representaba
el 41% del empleo en 1900 y solo un 2% en 2000.

A fines del siglo XX, el proceso de automatizacibn se centré en los robots,
particularmente en la industria automotriz y eléctrica, y esto se acelerara. Los robots
son periféricos de la IA. A pesar de la recesion, las ventas de robots crecieron un

10% anual entre 2008 y 2013, vendiéndose 178.000 robots industriales en todo el
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mundo. China, por otra parte, se convirtid en el mercado mas grande, instalando

37.000 robots, en comparacion con 30.000 en los Estados Unidos.

El proceso de automatizacion también ha dejado obsoletos grandes cantidades de
puestos de oficina. En el pasado la palabra “computadora” hacia referencia a las
personas que hacian calculo. Las computadoras han reemplazado este puesto

como asi también a muchisimas secretarias.

El miedo de la pérdida del trabajo a causa del progreso en la tecnologia no es nuevo.
Solo es cuestion de analizar los titulares de la revista The New York Times del altimo
siglo: “La Marcha de las Maquinas hace las Manos Ociosas” (26 de febrero de
1928); “¢ Desplaza la maquina al hombre a largo plazo?” (25 de febrero de 1940);
“200.000 personas perderan el empleo frente a la automatizacion” (5 de mayo de
1962); “Un robot esta tras tu trabajo” (3 de septiembre de 1980); “¢; Tomaran los
robots el trabajo de nuestros hijos?” (11 de Diciembre de 2017) (Langlotz, 2019).

El economista britAnico Keynes (1930) hace referencia al desempleo tecnoldgico
como una nueva enfermedad de la cual se escucharia por sucesivos afios. EI mismo
surge debido al descubrimiento de medios para economizar el uso de la mano de
obra que supera el ritmo al que se le puede encontrar nuevos usos para la mano de

obra. Pero, por otro lado, esto sera Unicamente una fase temporal de ajuste.

Se estima que el 47% de los empleos en Estados Unidos desaparecerian en los
proximos 20 afios. Esto se produciria en dos etapas. La primera atacaria empleos
relativamente poco calificados en transporte y administracion. La segunda ola de
automatizacion pronosticada afectara los empleos en el corazén de la clase media
y media alta: ocupaciones profesionales como la medicina y la ley, empleos
gerenciales e incluso en las artes. La afirmacion es que los sistemas como Watson
de IBM pasaran de ser sistemas de soporte de decisiones a sistemas de toma de
decisiones. A medida que aumente la capacidad de las maquinas para convertir los

datos en bruto en informacion y luego mejorar la percepcion, el espacio restante
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para que un humano agregue valor se reduce y, finalmente, desaparece (Frey &
Osborne, 2013).

El Dr. Daniel Luna agrega “La paradoja es que antes se automatizaba lo manual.
En la Cuarta Revolucion Industrial se comienza a automatizar toda tarea cognitiva.
Ahora, lo que le podra dar la diferencia a los trabajadores, es el trabajo caracterizado
por su componente manual. En el caso de la medicina, las especialidades manuales
son las que mas posibilidades tienen de persistir, como las conocemos hoy. Pero
todas, en mayor o menor medida, seran alcanzadas por algun tipo de IA” (D. Luna

comunicacién personal, 24 de mayo de 2019).

Por ultimo, el Dr. Facundo Manes, no considera que el trabajo del hombre corra un
peligro real. “La Cuarta Revolucion Industrial, a diferencia de las previas, nos esta
cambiando a nosotros. Porque hay una fusion de lo biologico, lo digital y lo fisico.
La IA no nacié ahora, tiene décadas de existencia. Y siempre hubo predicciones
aterradoras de que el robot va a reemplazar al ser humano, desde hace décadas. Y
nunca sucedié. En la dltima etapa, la IA ha avanzado y esto requiere una ética de
como se controlara. No creo que esto sea una amenaza para el trabajo tan grande
como se plantea. En las diferentes revoluciones industriales la tecnologia amenazé
al trabajo y la gente tuvo miedo. Pero siempre el ser humano terminé
complementandose con la tecnologia moderna. Lo que se requiere es que nos
eduguemos mejor, que todos volvamos a aprender. Mas que una amenaza O
pardlisis por la IA y el resto de las tecnologias, veo una posibilidad de que los
humanos y esas tecnologias coexistan en colaboracion. Ese es el desafio. Y para
€s0 necesitamos educarnos y reinventarnos” (F. Manes, comunicacion personal, 29
de mayo de 2019).

2.4.3 El impacto de la IA en la economia

Hay dos factores clave en el actual auge y crecimiento de la IA. El primero consta

de la capacidad de almacenamiento y procesamiento de datos que hoy esta
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ofreciendo los servicios de computacion en la nube, donde los costos asociados del
servicio son variables y decrecientes en el tiempo. En este sentido, la consultora
Accenture estimé que el mercado de la computacioén en la nube publica alcanzo,
globalmente, en 2015, una cifra cercana a los $70.000 millones de délares. El otro
factor clave es el Big Data'’. Esta herramienta nos permite acceder a una enorme
cantidad de datos de forma sencilla y ordenada (Ovanesso & Plastino, 2017).
La IA puede contribuir a la economia mundial, para 2030, con $15,7 trillones de
dolares. Un numero que supera el aporte a la economia actual de China e India.
Dicho numero puede descomponerse en $6,6 trillones provenientes de un
crecimento en la productividad y $9,1 trillones provenientes del consumo. Dentro de
dicho aporte, China y Norte América serian los maximos beneficiados, haciéndose
de un casi 70% del crecimiento (PWC, 2018).

Figura 7. Contribucién estimada de IA a la macroeconomia mundial en 2030.

Region Impacto economico de la TA % del Total
China $7.0 trillion 44.6%
América del Norte $3.7 trillion 23.6%
Europa del Norte $1.8 trillion 11.5%
Asia desarrollada $0.9 trillion 5.7%
Europa del Sur $0.7 trillion 4.5%
América Latina $0.5 trillion 3.2%
Resto del mundo $1.2 trillion 7.6%
Total $15.7 trillion 100.0%

Ref: Contribucion estimada de la IA a la macroeconomia mundial para 2030.
Fuente: Elaboracion propia a partir de The macroeconomic impact of the artificial intelligence
(PWC, 2018).

17 El concepto de Big Data refiere a grandes cantidades de datos complejos, tanto estructurados como no estructurados, los
cuales no pueden ser procesados a través de las técnicas tradicionales de procesamiento de datos. Su objetivo es revelar
patrones ocultos y ha llevado a una evolucion del paradigma de model-driven al de data-driven (Kevin Taylor-Sakyi , 2016).
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Son dos los factores clave que permiten el crecimiento de de la IA:

- Acceso ilimitado al procesamiento de las computadoras, en donde el
mercado de la nube llega casi a $70 billones de dolares en 2015 en todo el
mundo.

- Crecimiento en Big Data, en donde la tasa de crecimiento anual compuesto'®
supera al 50% desde el 2010 (Ovanesso & Plastino, 2017).

Figura 8. Impacto estimado de la IA en las tasas de crecimiento econdmico.
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Ref: La IA posee el potencial de aumentar las tasas de crecimiento econdmico hasta en 1 punto
porcentual en términos del valor agregado bruto. - Fuente: Cémo la Inteligenia Artificial puede
generar crecimiento en Sudameérica (Ovanesso & Plastino, 2017).

2.5 1A enlos sistemas de salud

Hay una expectativa de que las inversiones publicas y privadas de IA en salud
alcancen para 2021, solo en Estados Unidos, los $6,6 billones de délares. Un gran
crecimiento si se toma en cuenta que en 2014 las inversiones fueron de $600

millones de dolares (Collier et al., 2017).

18. Para mas informacion: https://en.wikipedia.org/wiki/Compound_annual_growth_rate#Applications
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Figura 9. Crecimiento de las inversiones en |A
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Ref: Crecimiento de las inversiones de IA en salud desde 2014 al 2021. - Fuente: Al: Healthcare's
New Nervous System (Collier et al., 2017).

Por otro lado, tomando los principales usos que se le dara a la IA en salud, el mismo
informe estima que se generara, en 2026 en Estados Unidos, beneficios por $150
billones de délares. De dichas cantidades, se estima un valor anual para el DPI de
$3 billones de ddlares (Collier et al., 2017).

Figura 10. Beneficio de IA en las verticales de salud en 2026.
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Ref: Estimacién del beneficio que generaran, para 2026, las distintas verticales de 1A en salud -
Fuente: “Al: Healthcare’s New Nervous System” (Collier et al., 2017).
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Para el Dr. Diego Slezak el impacto de IA/ML en el mercado de la salud se puede
caracterizar en términos cualitativos y cuantitativos. “Desde lo cualitativo, va a
cambiar la forma en que accedemos al sistema de salud. Hay muchos estudios que
demuestran que pagamos mucho dinero en un servicio que tarda en llegar y es de
mala calidad. La IA y ML tiene el potencial de cambiar esto, a través de una medicina
mas personalizada, mas barata y que sea de mas facil acceso, tanto en tiempo
como en oportunidades. Desde lo cuantitativo, la cantidad de dinero que se gasta
mal en salud es monstruosa. Ahi tiene mucho para aportar IA 'y ML. El sistema sera
mas eficiente, probablemente se gasten las mismas sumas de dinero, pero de mejor

forma” (D. Slesak, comunicacion personal, 28 de mayo de 2019).

2.5.1 Impacto de la IA en la democratizacion de la salud

‘La democratizacion implica aplicar las normas y los procedimientos de la
ciudadania a instituciones que estaban regidas por otros principios, como el control
coactivo, la tradicion social, el juicio de los especialistas o las practicas
administrativas. La democratizacion también supone aplicar estas normas y
procedimientos a individuos que antes no gozaban de tales derechos y obligaciones,
como las mujeres, los jévenes o las minorias étnicas” (Frenk & Gomez-Dantés,
2001). A partir de tal definicion, el informe de Microsoft “Democratizar la IA” de 2016,
plantea sacar la IA de la torre de marfil en donde se encontraba y hacerla mas
accesible para todo el mundo. Como consecuencia de la democratizacién de la A,
la demanda de servicios de salud crecerd enormemente. Para 2026, se estima un

aumento de la demanda de hasta un 20% (Collier et al., 2017).

50



N Universidad de TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

@ MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
SdﬁAndréS Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

Figura 11. Crecimiento de la demanda en funcién de la implementacién de IA.
La IA puede satisfacer una demanda en salud invisibilizada
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Estimacién de un 20%
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a partir de la 1A

Médicos
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Ref: Estimacion del crecimiento de la demanda gue generara la democratizacion de la IA en
Estados Unidos para 2026. - Fuente: Elaboracion propia a partir de Artificial Ingelligence:
Healthcare’s New Nervous System (Collier et al., 2017).

2.5.2 Etapas en las que IA aporta valor en la salud

PWC en su informe “What doctor?” publicado en 2017, detalla las distintas etapas,
vinculadas al paciente, donde la IA puede intervenir y generar valor. Las etapas son
prevencion, deteccion temprana, diagnostico, tomas de decisiones, tratamiento,

geriatria, investigacion y capacitacion.

e Prevencion. Se trata de ayudar a las personas a mantenerse sanas de
manera tal que no necesiten un doctor, o que lo necesiten lo menos posible.
La utilizacion de 1Ay de la Internet of Medical Things (IoMT) con aplicaciones
de salud ya estda ayudando a las personas a administrar su salud y
mantenerse saludables. Por otra parte, también aumenta el entendimiento
que tienen los profesionales acerca de patrones que se puedan desprender
del dia a dia. Un ejemplo es Fitbit!®.

19. Fitbit es una marca de wearables los cuales permiten, entre otras funciones, realizar un control de la actividad fisica
realizada por el usuario y de sus horas de suefio. Para més informacion: https://www.fitbit.com/ar/home
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o Deteccion Temprana. La IA es utilizada para detectar enfermedades en su
etapa inicial. Como ejemplo tenemos al Apple Watch?® y su capacidad de

realizar electrocardiogramas.

Solo en estas dos primeras etapas, Goldman Sachs estima podra ahorrar,
anualmente, al sistema de salud de Estados Unidos, $200 billones de ddlares. A
partir de estos numeros, la consultora BCG estima que, para 2022, la industria de
salud invierta en estas dos etapas, anualmente, $2,1 billones de ddlares (Aboshiha
et al, 2019).

o Diagnostico. La posibilidad que brinda la IA al analizar informacion no
estructurada, nunca antes explotada, habilita un 80% de informacién extra de
salud para abordar (Y. Wang, Kung, & Byrd, 2018). A modo de ejemplo nos
encontramos a Watson for Health??,

« Toma de decisiones. El analisis de datos y la toma de decisiones realizada
en tiempo y forma son dos de los factores necesarios para mejorar la
atencion de los pacientes. El analisis predictivo es capaz de dar soporte a la
toma de decisiones y a las acciones clinicas como asi también priorizar

tareas. Citamos como ejemplo a Quanum?? (Quest Diagnostic).

El diagndstico temprano y la toma de decisiones pueden recortar los costos a mas
del 50%. Aproximadamente el 20% de los costos asociados al diagnoéstico son
salarios, por lo que podria haber un gran ahorro si la IA mejora la eficiencia de los
médicos y otros profesionales de la salud. Para 2022, solo en Estados Unidos, los

20. La ultima version (Serie 4) del reloj de Apple posee la capacidad de realizar electrocardiogramas de manera tal que,
ante determinadas anomalias, puede dar aviso, tanto al usuario como a su médico (Apple Newsroom, 2019).

21. Este producto de IBM, utiliza tanto la informacion estructurada como la no estructurada para encontrar patrones y
elaborar conocimiento que ayuda al diagnéstico y a la toma de decisiones. Para mas informacién:
https://www.ibm.com/watson/health/

22. Esta plataforma es una suite de herramientas, la cual a través de analisis predictivo, sobre informacion de estudios
médicos del paciente y de su historia clinica, ayuda a los médicos a identificar aquellos pacientes cursando una primera
etapa de pérdida de memoria y demencia. Para mas infomracion:
https://lwww.questdiagnostics.com/home/physicians/healthcareit/quanumsolutions.html
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distintos actores del sistema de salud invertiran en estas dos etapas, anualmente,
$1,2 billones de dolares (Aboshiha et al, 2019).

Tratamiento. La IA puede ayudar a los médicos a tener mejores
aproximaciones de como manejar determinadas enfermedades, coordinar de
manera mas eficiente los planes de atencion y ayudar a los pacientes a
gestionar y cumplir mejor sus programas de tratamiento a largo plazo. En

esta etapa podemos encontrar a Watson for Oncology?2.

En Estados Unidos, los costos directos de los errores médicos en los tratamientos

son aproximadamente del 2% de la inversion anual en salud. Esos errores tienen

un impacto en la economia global del pais en aproximadamente $1 trillén de ddlares.

En 2022, se invertiran $2,8 billones de dolares en IA para mejorar los tratamientos
(Aboshiha et al, 2019).

Geriatria. Dado que la expectativa de vida crece, las enfermedades
asociadas a esta etapa también. Demencia, fallas cardiacas, osteoporosis,
son algunos ejemplos. Por otro lado, la tercera edad suele estar
caracterizada por la soledad de los que la transitan. Es por este motivo que
la IA y los robots tienen un gran potencial en la geriatria, ayudando a los
ancianos a ser independientes por mas tiempo, reduciendo los gastos de
interacciones, cambiando la toma de signos vitales y entrega de medicacion

en geriatricos.

Investigacion. El camino de una droga, desde su etapa de investigacion
hasta su aprobacion y consumo, por parte del paciente, es largo y costoso.
Aplicando IA, en este proceso, se ayuda a reducir el costo de la investigacion
y el lanzamiento al mercado. Por lo tanto, también podria bajar el costo del

23. Watson for Oncology brinda recomendaciones de tratamiento basado en la historia clinica digital del paciente. Para mas
informacion: https://www.ibm.com/us-en/marketplace/clinical-decision-support-oncology
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producto, generando un beneficio no solo a los laboratorios, sino también a

los pacientes de los cuales su vida depende de estos avances.

El proceso de investigacion de una droga tarda en promedio doce afios, tiene un
costo promedio de $359 millones de ddlares y solo 1% de las drogas que se estudian
terminan siendo aprobadas para su uso en humanos (California Biomedical
Research Association, 2013). El gasto total que se estima en descubrimiento de
drogas, para 2022, es de $1,3 billones de ddlares (Aboshiha et al, 2019).

o Capacitacion. La utilizacion de lenguaje natural y la posibilidad de la IA de
ajustar los escenarios, en forma dinamica, hace que la misma pueda
responder preguntas, tomar decisiones o consejos para un aprendiz. Los
programas de entrenamiento se pueden ajustar en base a las necesidades

especificas de cada alumno.

A continuacioén, explicaremos cémo la IA no solo creara valor al sistema de salud,
sino que también tiene la capacidad de transferir el mismo entre los distintos actores

de ese sistema.

2.5.3 Transferencia de valor entre actores del sistema de salud

La implementacion de IA en el sector de la salud provocara una transferencia de
valor, reflejada en: ingresos y ganancias, al exponer ineficiencias, mejorar la toma
de decisiones y la calidad de atencién. El valor no solo se transferird entre los
actores de la industria (Laboratorios, Prestadores, Seguros, Fabricantes de
Soluciones Médicas) sino que también a otros actores, como ser empresas de

tecnologia y los propios pacientes (Aboshiha et al., 2019).

De acuerdo a Aboshiha et al. (2019) existen tres formas en las que se genera

transferencia de valor:
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Cambios generados por aplicaciones que reduciran los costos dentro
de un sector y generaran mayor valor dentro de ese mismo sector. Un
ejemplo para la figura del Prestador son los algoritmos utilizados para llegar
a un diagnéstico y la seleccion del tratamiento adecuado. Ambos mejoraran
los resultados y reduciran desperdicios. Los Prestadores conservaran parte
de esa eficiencia adquirida a través de una menor cantidad de reingresos (los
cuales generalmente generan penalidades por parte de los Seguros) y
menores costos hospitalarios.

Cambios generados por aplicaciones dentro de un sector que
amenazan los ingresos o ganancias de otro sector. Un ejemplo, para el
Prestador, es el uso mas eficiente de una droga. Esto generara una
transferencia de valor desde los Laboratorios hacia los Prestadores. Pero,
por otro lado, las mejoras en el monitoreo y la prevencion de enfermedades
cronicas reduciran la demanda de servicios de los Prestadores, generando
en este caso, transferencia de valor desde el Prestador hacia los Seguros.
Aplicaciones dentro de uno de los cuatro actores de la salud que
generen una pérdida de valor, transformandose en ganancia para las
compafiias tecnoldgicas o hacialos pacientes. Un ejemplo, también para
el Prestador, se da con la mejora en los monitoreos. De esa forma el valor
generado se transferira a las Comparias Tecnoldgicas y los Fabricantes de
Soluciones Médicas, encargados de crear las soluciones basadas en IA.

Si todos los actores del sistema de salud implementaran IA en sus procesos, la

transferencia de valor podria quedar configurada de multiples formas. En las figuras

12 y 13 se pueden observar dos ejemplos de transferencia de valor. En el primero,

la mayor parte del valor generado por la IA permanece en los actores de la industria

y las compaiiias tecnolégicas. En el segundo, la mayor parte del valor generado por

IA se transfiere al paciente/consumidor.
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Ejemplo 1: Impacto de IA en la transferencia de valor en donde, la mayor parte
del mismo, queda concentrado en los actores de la industria 'y las compaiiias
tecnologicas

56

En Pacientes/Consumidores: impacto neutral, el valor de la IA es compartido
entre los cuatro sectores de salud (mencionados a continuacion) y las
compaiiias tecnolégicas.

En Prestadores: impacto positivo a raiz de una mejora en la eficiencia en las
operaciones y la toma de decisiones clinicas.

En Seguros: impacto positivo dada una mejora en los procesamientos de
reclamos y fraude, desechos y deteccion de abusos.

En Fabricantes de Soluciones Médicas (Medtech): impacto positivo, dada la
mejora en la eficiencia de las operaciones y el aumento de la demanda de
dispositivos basados en IA.

En Laboratorios: impacto neutral, dado que el resultado generado por
prevencion de enfermedades y el uso mas eficiente de drogas se contrarresta
con la eficiencia en los procesos de Investigacion y Desarrollo.

En Compafias tecnoldgicas: impacto positivo, dado el incremento en la
demanda de soluciones basadas en IA.
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Figura 12. Impacto de IA en la transferencia de valor. La mayor parte del
valor generado por IA permanece en los actores de la industriay las
comparniias tecnoldgicas.

Impacto del  Tipo de transferencia Magnitud de la

valor neto de valor transferencia de valor
- Hacia compafiias
©® Ganancia -’lecnalégicas y pacienies- Alto
Entre sectores 1
@® Neutro e . Medio

® Pérdida > retenida en el sector Bajo

Pacientes/

Consumidores

Eficiencia ganada

Laboratorios

Ref: Ejemplo de impacto de IA en la transferencia de valor en donde, la mayor parte del mismo,
queda concentrado en los actores de la industria y las compafiias tecnolégicas. El ancho de las
flechas hace referencia a la magnitud de la transferencia. - Fuente: Elaboracion propia a partir de
(Aboshiha et al., 2019).

Ejemplo 2: Impacto de IA en la transferencia de valor en donde, parte del
mismo, se transfiere al paciente/consumidor
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En Pacientes/Consumidores: impacto positivo, dada la baja en los costos del
seguro médico.

En Prestadores: impacto neutral ya que los Seguros recuperan los ahorros
generados por la IA en la operaciéon y la toma de decisiones médicas.

En Seguros: impacto neutral, dado que el mercado y las presiones politicas
hardn que tengan que bajar la cuota que se le cobra a sus afiliados.

En Fabricantes de Soluciones Médicas (Medtech): impacto positivo, dada la
eficiencia en las operaciones y el aumento de la demanda de dispositivos
basados en IA.

En Laboratorios: impacto negativo, dado que el mayor foco se encuentra en
la prevencion de enfermedades y la eficiencia en la prescripcién de drogas

superan los ahorros generados en Investigacion y Dearrollo.



&mi’p« MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
LAV nveridu TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

SanAndrés Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

e En Compafias tecnoldgicas: impacto positivo dada la alta demanda de

soluciones basadas en IA.

Figura 13. Impacto de IA en la transferencia de valor. La mayor parte del valor
generado por IA se transfiere al paciente/consumidor.

Impacto del  Tipo de transferencia Magnitud de la
valor neto de valor transferencia de valor

B Hacia compafiias
@ Ganancia ™ tecnolégicas y pacienles- Alto

Entre sectores n
@ Neutro => de la salud — Medio

P Eficiencia ganada Bai
@ Pérdida > retenida en el sector > Bajo

Ref: Ejemplo de impacto de IA en la transferencia de valor en donde, parte del mismo, se transfiere
al paciente/consumidor. El ancho de las flechas hace referencia a la magnitud de la transferencia -
Fuente: Elaboracion propia a paritr de (Aboshiha et al., 2019).

A continuacién, haremos un analisis del enfoque que las grandes empresas
tecnologicas, como Google, Apple, Microsoft, Facebook, Amazon e IBM le estan
dando a IA en general y a la |A en salud en particular.

2.6 ¢Qué estan haciendo las grandes empresas?

Para caracterizar la revolucion que IA significa, el fondo de inversion Woodside
Capital Partners detalla, en su informe “The Top Acquirers in Atrtificial Intelligence”
publicado en el 2019, una serie de conceptos que ayudan a comprender el

fenébmeno.

o Larevolucion en IA esta sucediendo en todas las industrias.
e Si bien IA se encuentra en la agenda de todas las empresas tecnolégicas,

varia mucho lo que estd haciendo cada una de ellas. Algunas de las
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compafiias con politica mas agresiva respecto a la IA son Alphabet/Google,
Amazon y Facebook. Respecto a China: Baidu, Alibaba y Tencent. Por otro
lado, compaiiias de base no tecnoldgica también reconocen la importancia
de adoptar la IA en sus negocios, razon por la cual se encuentran trabajando
estratégicamente con compafias como Amazon, IBM, HP, Oracle y
Microsoft.

« Compafias como Google Alphabet, Facebook, Microsoft y Amazon, poseen
una gran ventaja. Y es que la IA se ve beneficiada de sus grandes
infraestructuras, grandes capitales de inversion, grandes redes de Internet
de las Cosas, celulares, autos, o redes de consumidores. Todo esto genera
inmensos volumenes de datos. Y a mas datos, mayor aprendizaje y
prediccién que las maquinas podran realizar.

« China se encuentra a la par de las compariias occidentales en inversion en
IA, teniendo planes de inversion, para 2030, de $1 trillon de dolares. Dado
que, en IA, el volumen de datos hace a la fuerza, China, con una poblacion

de 1,4 billones de personas, es una clara potencia en la materia.

A continuacion, describiremos el enfoque y las estrategias que estan llevando a

cabo Google, Apple, Microsoft, Amazon, Facebook e IBM para abordar a la IA.

2.6.1 Google/Alphabet

A 2018, Google posee miles de proyectos basados en IA, en desarrollo. Esto se
suma a que también es la compafia perteneciente a las “4 Grandes” (Google,
Facebook, Amazon y Microsoft) mas activa en lo que respecta a adquisiciones e
inversiones de aplicaciones y talentos vinculados a la IA, siendo la compafia qué

mas inversion estéa realizando (Huynh, 2019).

Desde el 2015, afio en que Sundar Pichai asume como CEO de la compaiiia, la
misma ha pasado de ser “mobile first” a “Al-first”, invirtiendo anualmente mas de

$10 billones de ddlares en infraestructura para la creacion de negocios basados en
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IA (Porter, 2019). Desde el 2009, afio en el que Google, a través de Alphabet, crea
Google Ventures (en adelante, GV). Se estima que un tercio del presupuesto que

posee GV se destina a startups de las verticales de salud y ciencia (Shead, 2017).

GV ya ha invertido en mas de sesenta compaifias relacionadas con la salud. Solo
en 2017, cinco de esas compafias ya son publicas (Spero Therapeutics, Arsanis,
Arcus Bioscience, Armo Biosciences y Denali Therapeutics) (The Medical Futurist,
2018). El valor de mercado del equity que posee GV sobre esas cuatro compafiias
es de aproximadamente $153 millones de ddlares (D’Onfro, 2018). Entre 2013 y
2017, GV ha alcanzado las 186 patentes relacionadas con el campo de la salud
(Licking et al., 2018).

Figura 14. Patentes adquiridas por Alphabet, Microsoft y Apple entre 2013y
2017.
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Ref. El grafico muetra la cantidad de patentes adquiridas, entre 2013 y 2017, por Google/Alphabet
(186 patentes), Microsoft (73 patentes) y Apple (54 patentes) - Fuente: When the human body is
the biggest data platform, who will capture value? (Licking et al., 2018).

Google, a diferencia de sus rivales, concentra el porcentaje mas alto de trafico de
informacion en internet. Aprovechando toda la informacion que tiene a disposicion,
y haciendo uso de IA y ML, se puede posicionar como el lider en empresas de salud
innovadoras (Porter, 2019). Google destina gran parte de los proyectos de salud en

alguna de sus tres adquisiciones: Verily Life Sciences, DeepMind y Calico. Las
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mismas, junto a la division Google Brain?*, han generado asociaciones con
investigadores y bioinformaticos de la Universidad de San Francisco, la Facultad de
Medicina de la Universidad de Stanford y la Facultad de Medicina de la Universidad
de Chicago. El objetivo de estas asociaciones es explorar como ML, en combinacién
con la experiencia médica, puede mejorar la atencion a los pacientes (Chou, 2017).

Algunos de los proyectos en los que se encuentra involucrados son los siguientes:

o Diagnéstico de diabetes ocular. La retinopatia diabética es la causa que
avanza mas rapido respecto de enfermedades prevenibles que pueden
causar ceguera en forma permanente. El diagndstico es dado, generalmente,
por un profesional altamente formado en evaluaciones de retina. Si se
detecta en forma temprana, existen tratamientos disponibles. Caso contrario,
la enfermedad puede progresar hasta llegar a la ceguera. Dado que no
existen tantos profesionales para cubrir el aumento de la demanda, Google
ha desarrollado un sistema, basado en la vision y ML, capaz de leer las
imagenes obtenidas de la retina. En las pruebas de eficacia realizadas al
algoritmo, se ha alcanzado una precision entre el 96% y el 97,5% (Sayres,
2018).

24. Para mas informacion: https://ai.google/healthcare/
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Figura 15. Resultados de diagnostico de retinopatia ocular.
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Ref. A la izquierda: una imagen de fondo de ojo clasificada como retinopatia diabética proliferativa.
Arriba a la derecha: ilustracion de la puntuacion del modelo basado en DL, siendo ‘P’= proliferativo.
Abajo a la derecha: Unassisted hace referencia al diagndstico brindado por tres médicos sin
asistencia de la herramienta. Mientras que Grades Only hace referencia al diagnéstico brindado por
tres médicos utilizando la asistencia de la herramienta. - Fuente: Google Blog: Improving the
Efectiveness of Fiabetic Retinopathy Models (Sayres, 2018).

Asistencia al patélogo para deteccion de cancer. Analizar e informar la
anatomia patologica es una tarea que requiere muchos afios de
entrenamiento. Incluso habiendo pasado por ese proceso, existe una
posibilidad importante de que dos patélogos informen de distinta forma un
mismo estudio. Por ejemplo, el acuerdo entre dos patdlogos para algunas
formas de cancer de mama puede llegar a ser menor al 48%, de igual forma
que para el cancer de prostata. Esto no es tan sorprendente dada la gran
cantidad de informacion que tienen que analizar para llegar al diagnéstico
mas certero. Para esto, Google cre6, utilizando los beneficios de ML, un
algoritmo automatico de deteccion de estas patologias. A través del mismo,
la prediccién del mapa de calor alcanzé un 89% en el FROC?25, una mejoria
significativa al 73% promedio para un patélogo sin limitaciones de tiempo
(Stumpe, 2017).

25. Free Operating Characteristic (FROC) es un método de evaluacion de performance de un diagnéstico. Para mas
informacién: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC2776072/
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2.6.2 Apple

El caso de Apple es llamativo ya que, ser la compafia méas grande en el mercado
de capitales, con una valuacién, al afio 2018, de $1 trillon de dolares, no la exime
de encontrarse extremadamente vulnerable dado que no se ha involucrado en tanto
proyectos basados en IA como si lo han hecho otras grandes compaiiias. A pesar
de esto, Apple continta teniendo una fuerte posicion y podria modificar el mercado
de IA, aprovechando la lealtad de sus clientes, su base de 1 billon de iphone
funcionando, su billon de consultas realizadas a Siri por semana, una tienda (Apple
Store) con mas de 500 millones de visitas a la semana, y mas de $270 billones de

dolares para invertir (Porter, 2019).

Mas all4 de esto, al dia de hoy, Apple basé sus esfuerzos en mantener y atraer
nuevos usuarios a su ecosistema. La ausencia de herramientas estandarizadas
para el desarrollo de terceros genera a Apple una oportunidad. Es por eso que la
compafiia es una de las que impulsa el protocolo FHIR?® (Fast Healthcare
Interoperability Resources). A diferencia de empresas como Google y Microsoft, el
enfoque adoptado por Apple concibe a FHIR de manera tal que pueda ser
capitalizado por sus usuarios, pudiendo descargar su historia clinica desde los
prestadores de salud que utilicen dicho protocolo y se encuentren integrados al
ecosistema de la compaiiia (Jindal, 2019).

La mayor experiencia de Apple esta basada en como integrar de manera armonica
el hardware y el software. Con esta fortaleza como base, la compafiia centra sus
esfuerzos en su aplicacion de iPhone, Apple Health Record (en adelante, AHR).
Con AHR, Apple busca posicionar a su historia clinica en el centro de la escena,
algo que ya supo intentar Google, con su proyecto Google Health, el cual fue

cerrado en 2012 (Dolan, 2011). La compafiia ya ha realizado acuerdos con mas de

26. FHIR fue creada para aumentar la interoperabilidad entre hospitales, profesionales y otras partes interesadas. FHIR
crea estandares de manera tal que los desarrolladores puedan crear API’s que puedan ser utilizadas para acceder a datos
de diferentes sistemas (Porter, 2019).
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300 instituciones en Estados Unidos (Apple, 2019). Por otro lado, brinda un
ecosistema amigable para terceros. Startups como Butterfly Network?’(ecégrafo
portable), AliveCor?8(electrocardiograma portable) y Cellscope?® (otoscopio digital)
ya se han sumado a esta iniciativa. Con AHR, Apple intenta garantizar aumentos en
la venta de dispositivos, como asi también de sus servicios (Apple Cloud, Apple
Store) (Porter, 2019).

Por otra parte, Apple ha adquirido, en 2017, la empresa Lattice por $200 millones
de dolares (Lunden, 2017) La misma utiliza ML para convertir datos no
estructurados a estructurados. Asociado a esto, se estima que entre el 70% vy el

80% de los datos digitales existentes son no estructurados (Rogers, 2019).

2.6.3 Microsoft

La empresa de Redmond parece estar convencida que tecnologias como IA y la
nube seran fundamentales en la transformacion de la industria de la salud en los
proximos afios. Alineado a esto, en un sélo afilo ha aumentado su dotacién de
empleados orientados a IA en un 60%, pasando de ser 5.000 a 8.000 (Bishop,
2017).

En 2019, la compafiia ha generado ingresos por mas de $100 billones de ddlares.
Su CEO, Satya Nadella, justifica dichos ingresos a las inversiones realizadas en IA,
sobre todo en sus servicios en la nube (Azure, Office 365, Dynamics 365, entre
otros). La nube es el ecosistema utilizada por terceros para desarrollar sus
proyectos de IA (Porter, 2019). Parte de esos clientes son hospitales, dado que
actualmente ya utilizan el sistema operativo Windows. Este punto mencionado,

sumado a que Azure cumple con las normas de seguridad de la informacion

27. Para mas informacion: https://www.butterflynetwork.com/
28. Para mas informacion: https://www.alivecor.com/

29. Para mas informacion: https://www.cellscope.com/
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HIPAA3, hacen que sea logico optar por este servicio en la nube como primera
opcion (Huynh, 2019). Por otro lado, para 2025, 90% de los hospitales en Estados
Unidos utilzaran IA para salvar vidas y mejorar la calidad en la atencion (Arsene,
2018).

En 2107 Microsoft crea su iniciativa Healthcare NEXT. Esta nueva division tiene
como objetivo acelerar la innovacion en salud a través de la IA y los servicios de
Azure através de investigaciones propias o en acuerdo con terceros (Beaver, 2018).
Actualmente son 22 las compafias que se encuentran en alianza con Microsoft en

el desarrollo de soluciones de IA para la salud (Huynh, 2019).
Algunos de los proyectos en los que se encuentran trabajando son:

e InnerEye. El proyecto, apoyado en técnicas de vision y ML, realiza una
marcacion automatica de tumores y anatomia sana en imagenes en 3D. A su
vez, permite la extraccion de mediciones, contornos eficientes para la
planificacion de la radioterapia y planificacion precisa para cirugias
(Microsoft, 2018).

e Search Algorithms to predict lung cancer. Partiendo con la premisa que
la gente tiende a ingresar sus sintomas y preocupaciones respecto a su salud
en los motores de busqueda web, se ha desarrollado esta investigacion. A
través de ML, se intenta comprender cuales son los factores de riesgo para
padecer cancer de pulmon. No solo se utiliza el texto de las busquedas sino
que también se tiene en cuenta informacion como la ubicacion (codigo postal)

desde donde se realiza la consulta, demografia o genero (Roach, 2016).

En los afios 2013 y 2017, Microsoft alcanzo las 73 patentes. La mayor parte de las

mismas se encuentran orientadas a IA y telemedicina (Licking et al., 2018).

30. HIPAA es el acronismo de Health Insurance Portability and Accountability Act. HIPAA realiza, entre otras cosas el

requerimiento de la proteccién y del uso confidencial de la informacion relacionada a la salud de las persona.
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2.6.4 Amazon

Como lo escribio su CEO, Jeff Bezos, en una carta a sus accionistas, la IAy ML son
de suma importancia para Amazon, siendo las mismas, parte del corazén de sus
negocios principales. Amazon se encuentra creciendo entre un 20% y 30% anual,
teniendo para 2017, $178 billones de ddlares de ganancias provenientes de sus
mas de 300 millones de usuarios activos y aproximadamente 500 millones de
productos. Por otro lado, ha alcanzado una cobertura del 44% del mercado de
comercio electronico en Estados Unidos, siendo, por amplia diferencia, el proveedor

mas grande de ese pais (Porter, 2019).

A diferencia de compafiias como Google y Facebook, Amazon se encuentra mas
interesada en resolver problemas inmediatos o innovar en nuevas tecnologias
basadas en IA, que en realizar investigacion clasica. Esto ha hecho que la compafia
tenga una reputacion de ser menos orientada a la investigacion y la academia.
Amazon se posiciona como el reclutador mas grande del mundo de talentos con

conocimientos en IA (Porter, 2019).

Figura 16. Top 10 de empresas con mayor reclutamiento de ingenieros
especializados en IA.

4*NVIDIA 3" Verizon
4% Intuit ! <
128

4*GE

132

4* JPMorgan
- Fhase 41* Amazon

6 Booz Allen ]
Hamilton

4* Alphabet
(Google)

13* Apple

464

18* Microsoft

Ref: Amazon es la empresa que con mayor contratacién de ingenieros con conocimientos en IA
(1458 personas). El podio lo completan Microsoft (650 empleados) y Apple (464 empleados). -
Fuente: The Top Acquires in Artificial Intelligence (Porter, 2019).
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Aligual que compafias como Google, Amazon creé internamente un equipo interno,
llamado Grand Challange. El objetivo de este equipo es el de explorar nuevas
oportunidades para ampliar el negocio de la compafia. Dentro de dichas
oportunidades se encuentran las vinculadas a salud. Si bien no hay mucha
informacion a respecto, el equipo se encuentra trabajando en proyectos vinculados

a la deteccion temprana y cura del cancer (Kim, 2018).

En el &mbito de la salud, el principal proyecto en el que se encuentran trabajando
tiene por nombre Amazon Comprehend Medical3!. Haciendo provecho del poder de
procesamiento de su plataforma Amazon Web Services, y utilizando ML, el servicio
utiliza PLN para decodificar la informacion no estructurada escrita en historias
clinicas digitales y notas de profesionales médicos. Identificar enfermedades,
medicaciones y dosis, detalles de evaluaciones médicas, tratamientos,
procedimientos, son algunas de las posibilidades que ofrecer esta herramienta.
A la par, Amazon se encuentra trabajando en ampliar las capacidades de su servicio
de asistente virtual inteligente, Alexa. La nueva funcionalidad utilizara andlisis de

VOz para reconocer signos de enfermedad o emociones.

31. Para mas informacion: https://aws.amazon.com/es/comprehend/medical/
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Figura 17. Caso de uso de patentado por Amazon.

120 Alexa, *tose*, tengo hambre
\ *esnifa*

100 \
éOueres la receta de una sopa de pul]o7,

No, gracias

131 /
Ok, ¢te puedo ofrecer algo mas?
Al margen, ;querés que ordene pastillas|
para la tos con envio dentro de la hora?

iEso seria muy bueno!
110 iGracias por preguntar!

TI

l Ningln problema. Te enviaré un correcj

con la confirmacién de la orden.
jQué te mejores!

P N =

Ref: El caso de uso patentado muestra a una mujer realizando una consulta a Alexa mientras tose y
se suena la nariz. Alexa responde la pregunta y sugiere ordenar un medicamento para la tos (Spanu,
2019). Dicho medicamento sera enviado por Amazon, quien en 2018 anuncié la adquisicién de Pill
Pack, una de las farmacias on line mas importantes de Estados Unidos por $753 millones de doélares
(Farr, 2019). - Fuente: Elaboracion propia a partir de (Spanu, 2018).

2.6.5 Facebook

Con el objetivo de construir el mejor laboratorio de IA del mundo, Facebook contrata
en 2013 a Yann LeCun, uno de los pioneros en el disefio y uso de RNC, como
director del area de Investigacién en IA (FAIR por su nombre en inglés, Facebook
Artificial Intelligence Research). Como ya hemos mencionado, las oportunidades en
IA crecen mientras se tenga grandes cantidades de datos a analizar. Alineado a
esto, Facebook cuenta, al afio 2019, con 2,2 billones de usuarios mensuales activos,
de los cuales apenas le estd sacando el provecho que tamafia muestra puede
generar. Actualmente su ARPU%? mundial es de $5,97 délares. Por otro lado, el
ARPU en Estados Unidos y Canada es de $25,91 dolares. En ambos casos hay

grandes oportunidades para hacer crecer dichas cifras (Porter, 2019).

32. Promedio de ganancia por usuario.
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A través de la IA, Facebook tiene la oportunidad de potenciar sus productos insignia
(Facebook, Instagram, Whatsapp, entre otros) y expandirse a otras verticales, como
ser salud, retail o servicios para empresas. Practicamente todo lo que el usuario
puede visualizar en Facebook esta atravesado por IA y ML. Algunas de las
tecnologias comunmente utilizadas hoy son las tecnologias del lenguaje
(traducciones, reconocimiento de voz, comprension de lenguaje natural), filtro de
contenidos (reduccion de articulos no deseados, noticias falsas, discursos con
incitacién al odio), vision (su algoritmo de reconocimiento facial posee una precision
del 97% (contra una precision del 85%, que posee el FBI)) y publicidad (dénde y

cuando mostrarla, maximizando la cantidad de clicks) (Porter, 2019).

En cuanto a sus adquisiciones, desde 2015, Facebook ha adquirido 17 empresas.
La mayor parte de estas utilizan algun tipo de IA. (Porter, 2019).

Respecto a salud, la empresa se encuentra trabajando, en conjunto con del
departamento de DPI de la escuela de medicina de la Universidad de Nueva York,
en un proyecto denominado fastMRI. El mismo tiene por objetivo utilizar los
beneficios de la IA para realizar el proceso de obtencion de imagenes en un
resonador, diez veces mas rapido, sin peérdida de informacion alguna. Las
resonancias, a diferencia de la mayor parte de las modalidades, llevan un tiempo
mayor, que puede ir entre 15 minutos a una hora. Por este motivo, sumado a que
es necesario que el paciente no se mueva durante el estudio, el proceso puede ser
dificultoso en su implementacién. Sobre todo para algunos grupos, como nifos,

ancianos y pacientes con algun tipo de discapacidad (Middleton, 2018).

Uno de los desafios que tendrd Facebook, para poder continuar el camino en el
terreno de la salud, es volver a lograr la confianza de sus usuarios respecto a la
privacidad de la informacion. La pérdida abrupta de la misma se origina en 2017 con
el escandalo de Cambridge Analytica, en donde 87 millones de cuentas de

Facebook fueron impactadas en una operacion que tuvo como obijetivo influir en los
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resultados de las elecciones presidenciales del 2016 en Estados Unidos (Porter,
2019).

2.6.6 IBM

IBM provee productos y servicios a las empresas mas grandes del mundo, 95% de
las mismas componen el listado de, gran cantidad de bancos y proveedores de
comunicacion (Porter, 2019). La compaifiia se encuentra trabajando en el campo de
la IA ya por décadas. Como hemos mencionados anteriormente, en 1997, Deep
Blue, consigue vencer al campeoén del mundo de ese momento Garry Kasparov, en
un torneo de 6 partidas®®. En 2011, se desarrolla Watson, plataforma de IA
orientada, entre otro aspecto, a mejorar los procesos de negocio, mejorar los
modelos de datos, acelerar los procesos de investigacion y mejorar la interaccion
con clientes (Porter, 2019). La primera apariciéon de Watson se dio en el show de
television, Jeopardy! En el mismo, compite, como un participante mas, contra dos
campeones del programa, ganandoles a ambos y quedandose con el primer puesto
(Max Tegmark, 2017).

Watson fue concebida para responder preguntas, haciendo uso de PLN, IA,
representacion de conocimiento, razonamiento automatizado y ML. Luego, sus
formas de uso se fueron ampliando. En 2013, Watson hace su debut comercial en
el campo de la salud. Su utilizacion se baso en la ayuda en la toma de decisiones
en el tratamiento del cancer de pulmén. Se pueden destacar los siguientes

proyectos:

« Imaging Clinical Review. Esta herramienta tiene por objetivo crear un
registro de paciente mas confiable y mejorar la calidad de reportes y procesos
de facturacion. Imaging Clinical Review mejora el proceso, desde el
diagnostico hasta la documentacion, eliminando la pérdida de informacion,

utilizando para esto: lectura de datos estructurados y no estructurados,

33. Para mas informacion: https://en.wikipedia.org/wiki/Deep_Blue_versus_Garry_Kasparov
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comprendiendo los datos para obtener informacion significativa, comparando
la informacion que se desea dejar asentada de estudios o atencidn con los
diagnésticos almacenados en la historia clinica electronica (Le Grand, 2017).

« Watson por Oncology. Este desarrollo toma como entrada la informacién
de pacientes (laboratorios, historia clinica, entre otros), y la contrasta con
literatura médica y otra informacién con el fin de realizar recomendaciones
para el tratamiento (Selanikio, 2018).

« Image Patient Synopsis®*. Los médicos especialistas en DPI consumen un
tercio de su tiempo informando imagenes (IBM, 2018). Muchas veces las
imagenes tienen un grado de complejidad mayor y para ser mas preciso, el
diagnéstico debe realizarse teniendo en cuenta informacién de la historia
clinica electronica, la cual estd compuesta, en su mayoria, por informacion
no estructurada. Por tal motivo, la misma muchas veces no es tenida en
cuenta. La herramienta permite, integrandose con el PACSS®, extraer
informacion valiosa de la historia clinica del paciente y presentarla al
profesional como soporte para la toma de decision mas eficiente. La
informacion que se tiene en cuenta es la referida a enfermedades previas,
consultas realizadas, medicamentos, historia familiar, demografia, alergias,

laboratorios e indicaciones prescriptas.

Porfundizando su participaciéon en DPI, IBM ha adquirido en 2015 la compafiia
Merge Healthcare, proveedora de un software de DPI. La misma cuenta con una
base de datos de 30 billones de imagenes de pacientes, escenario ideal para la

realizacion de entrenamientos de redes neuronales (Wang, 2016).

A continuacion, haremos una introduccion a la especialidad médica en la que se

enfoca nuestra tesis, el DPI. Para eso, definiremos a la misma, haremos un repaso

34. Para mas informacion: https://www.ibm.com/downloads/cas/NEA3YYQN

35. PACS son las siglas de Picture Achiving and Communication System. Se trata de sistemas de almacenamiento y

distribucion de imagenes médicas. Para mas informacion: https://pubs.rsna.org/doi/pdf/10.1148/radiographics.12.1.1734458
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de sus primeros pasos y describiremos las modalidades mas utilizadas. Luego,
haremos una clasificacion de las herramientas de soporte para deteccion y
diagnéstico. Por ultimo, describiremos a la teleradiologia, técnica que cambio

radicalmente la forma de realizar el diagnéstico por imagenes.

2.7 Diagndéstico por Imagenes

El DPI es una especialidad médica que, valiéndose de distintos tipos de tecnologias
(rayos Xx, ultrasonido, campos magnéticos, entre otras) produce imagenes médicas,
las cuales son utilizadas para detectar, diagnosticar y tratar enfermedades. La
especialidad comienza siendo Unicamente de diagndstico. Es decir, interpretar las
imagenes que han sido resultado del uso de las distintas modalidades®¢. Con el
tiempo surge el intervencionismo, rama del DPI que utiliza técnicas poco invasivas
para proveer una amplia cantidad de procedimientos terapéuticos utilizando a las
imagenes como herramienta de guia. Generalmente se utilizan como soporte
fluroscopias, ultrasonido y tomografias. En el pasado, muchos casos requerian una
cirugia compleja. Actualmente pueden ser realizadas a través de pequeias
incisiones en la piel utilizando catéteres e instrumental muy pequefio.
El rango de procedimientos y 6rganos tratados por los médicos especialistas en DPI
es extenso e incluye todo lo referido a enfermedades vasculares, gastrointestinales,
hepatobiliares, renales, musculoesquelético, pulmonar y neurolégica, canceres o
tumores, entre otros (Seyed Ameli Renani & Belli, 2014). Es por esto que no todos
los profesionales pueden subespecialisarse en una regidén del cuerpo o tipo de

procedimiento.

En Estados Unidos, un tipico especialista en DPI invierte, aproximadamente, entre

14 y 15 afos de educacion. Esto incluye, 4 afios de facultad, 4 afios de escuela de

36. Se refiere al equipo a través del cual se realiza la generacién de imagenes. Por ejemplo, el tomdégrafo (Thurston & Bell,
2019).
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medicina, 1 afio de internado, 4 afios de residencia en DPI, y generalmente entre 1

y 2 afios de fellowship a modo de entrenamiento (Mazurowski et al., 2018).

Ademas del médico especialista, existen otros dos roles que intervienen en el
proceso de la especialidad: los enfermeros y los técnicos en DPI. El enfermero es
quien tiene por objetivo el cuidado del paciente en los momentos previos y
posteriores de la realizacion del estudio, la administracion de medicamentos,
contrastes, como asi también el monitoreo de signos vitales. El técnico en DPI es el
encargado de ejecutar el estudio y generar las imadgenes en cada una de las
distintas modalidades. Algunas veces también son los encargados de tomar
mediciones de las imagenes, las cuales seran utilizadas luego por el profesional

para generar el informe (Radiologylnfo.org, 2019).

De cada estudio realizado debe desprenderse un informe. El informe es el
documento que contiene el detalle de la interpretacion oficial que realizé el médico
sobre la examinacion o el procedimiento. El informe debe ser preciso, conciso y
pertinente. Esto debe ser asi para evitar la mala interpretacion del médico o el
paciente que lo lea. Pero también debe tener esas caracteristicas ya que el mismo
es un documento médico legal. Y su contenido, al ser tan sensible en muchos casos,

puede resultar causal de un caso de mala praxis (Wallis & Mccoubrie, 2011).

2.7.1 Evolucion del Diagnéstico por Imagenes

La historia de la especialidad comienza en 1895 a través de Wilhelm Roentgen,
ingeniero mecéanico y fisico aleman, quien produce y detecta radiacion
electromagnética en una longitud de onda, la cual denomind, rayos X. Este
descubrimiento le valié a Roentgen el premio Nobel de fisica en 1901 (Dunn, 2001).
Luego de este descubrimiento, no estaba del todo claro cuales iban a ser todos los
usos que se le iban a dar a la tecnologia. Pero la aplicacion en la medicina tardo

poco en llegar. En 1900 se forma la Sociedad Americana Roentgen Ray, como un
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intento de establecer a la radiologia®” como una especialidad médica y de
desarrollar estandares para el uso de los rayos X. En 1906, la misma agrupacion
autorizd el lanzamiento de la American Quarterly of Roentgenology, siendo su
primer editor el Dr. Preston Hickey (Gagliardi, 1990). Hickey utiliz6 los subsiguientes
diez afios esa publicacion periddica como el medio para desarrollar la radiologia
como una especialidad médica que sea reconocida por el mundo de la salud. Entre
sus aportes, Hickey crea el término “interpretacion” de radiografias como el proceso
que involucra conocimiento especializado en el que un diagnéstico diferencial de los
hallazgos radiograficos podria llevar a una conclusién basada en probabilidades
(Wallis & Mccoubrie, 2011).

En sus comienzos, las radiografias eran realizadas en platos fotograficos de vidrio.
En 1918, George Eastman, fundador de la empresa Kodak, crea el papel film
radiogréafico, lo que genera un cambio radical en la forma de generar y almacenar

imagenes médicas (Haus & Cullinan, 2013).

2.7.2 Modalidades

Si bien los rayos X fueron la primera técnica de diagnostico utilizada en la
especialidad, a través de los afios se fueron sumando nuevas técnicas. A
continuacion, en base a la definicion del National Institute of Biomedical Imaging
and Bioengenieering, definiremos a los rayos X, el ecdgrafo, el tomégrafo

computado y el resonador magnético.

2.7.2.1 Rayos X

Se trata de una radiacion electromagnética, la cual posee la capacidad de pasar a
través de gran parte de los objetos y del cuerpo humano. En DPI se utiliza para

generar imagenes de tejidos y estructuras dentro del cuerpo. Esto es posible ya que,

37. La especialidad, en sus comienzos, era denominada Radiologia, ya que los Rayos X fueron la primera tecnologia
utilizada para el diagnéstico. En otros paises, como por ejemplo Estados Unidos, se continua utilizando “Radiology” en

referencia a la especialidad en su conjunto.
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al atravesar el cuerpo, también lo hacen a un detector de rayos X, proyectando en
el mismo una “sombra”. Dicho detector de rayos X puede ser el ya mencionado film
fotografico. Pero también existen tecnologias para generar imagenes digitales. En

cualquiera de los casos, el resultado es la radiografia.
Los rayos X suelen utilizarse en las siguientes formas:

- Equipo convencional de rayos X: utilizado para detectar fractura de huesos,
alguna clase de tumor o de lesion, calcificaciones, entre otros casos de uso.

- Mamografia: consta de una radiografia de las mamas, la cual es utilizada en
deteccion y diagnéstico de cancer.

- Tomografia. Explicado mas adelante en la seccion “Tomografo Computado”

2.7.2.2 Ecografo

El ecégrafo es una modalidad diagnéstica y funcional. La tecnologia utilizada es la
de ultrasonido. La misma utiliza ondas sonoras de alta frecuencia para caracterizar
el tejido. El equipo envia pulsos de ultrasonido (llamadas transductores) al tejido, el

cual recibe luego un eco. Ese eco contiene informacion de espacio y contraste.

Si bien, la mayor parte de las sondas de ultrasonido se utilizan en forma externa,
existen sondas que se introducen dentro del cuerpo (tracto gastrointestinal, vagina,

entre otros) para mejorar la calidad de la imagen.
El ultrasonido puede caracterizarse en dos tipos, diagndstico y funcional.

e Diagnéstico. Se utiliza comunmente para monitorear el crecimiento y
desarrollo del feto durante el embarazo, generar imagenes de corazén, vasos
sanguineos 0jos, tiroides, cerebro, musculos, entre otros. Las imagenes

pueden ser en 2D, 3D o 4D (imagenes 3D con movimiento).
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e Funcional. Se utiliza para realizar Doppler®®, medir velocidad de flujo

sanguineo, entre sus Usos mas comunes.

Figura 18. Ecografo. Figura 19. Tomoégrafo computado.

m

e -

Fuente: Samsung Health Care. Fuente: Siemens Healthinners.

2.7.2.3 Tomografo Computado

El tomégrafo computado (CT, por sus siglas en inglés) emplea un procedimiento en
el que se proyecta un haz angosto de rayos X sobre el paciente y se gira
rapidamente alrededor del mismo. Esto genera sefiales, las cuales son procesadas
para generar imagenes transversales del cuerpo, en 2D. El tomégrafo genera tantos
cortes transversales tales que al agruparlos puede generar una imagen en 3D. Esto

sirve para ubicar estructuras basicas, tumores o anormalidades.

Dado que algunos tejidos blandos no son visibles por los rayos X, algunas

tomografias se realizan con algun medio de contraste. Los contrastes tienen la

38. La ecografia Doppler es una prueba no invasiva que calcula el flujo de la sangre en los vasos sanguineos haciendo
rebotar ondas sonoras de alta frecuencia en los glébulos rojos circulantes. En la ecografia comun, se utilizan ondas sonoras
para crear imagenes, pero no se puede mostrar el flujo sanguineo (Sheps, 2016).
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caracteristica de ser visibles por un escaneo de tomografia. Yodo y bario son

algunos de los medios que se utilizan para generar la imagen en forma correcta.

Una de las subespecialidades que méas uso hace de la tomografia es la Medicina
Nuclear. Esta se vale del uso de radiofarmacos suministrados, generalmente, a
través de vias endovenosas u en forma oral, para evaluar funciones corporales. Las

dos modalidades mas comunes son:

e Tomografia Computarizada por Emisién de Foton Unico (SPECT, por sus
siglas en inglés). Los escaneos del tomdgrafo poseen detectores de camara
gamma, los cuales pueden detectar las emisiones de rayos gamma de los
radiofarmacos suministrados. Se utiliza generalmente para diagnosticar y
controlar el avance de las enfermedades del corazon.

e Tomografia por Emision de Positrones (PET, por sus siglas en inglés).
Producen particulas llamadas positrones, las cuales poseen la misma masa
que el electron, pero con carga positiva. Esto genera una reacciéon en el
cuerpo cuando ambas particulas se combinan generando dos fotones que se
disparan en direcciones opuestas. El escaneo mide los fotones y a través de
los mismos genera las imagenes de los 6rganos. Se utiliza generalmente
para detectar cancer, monitorear su evolucién, respuesta a tratamientos y

metastasis.

2.7.2.4 Resonador Magnético

El resonador magnético (MRI, por sus siglas en inglés), al igual que el tomdgrafo
computado, produce imagenes 3D pero sin la utilizacion de rayos X. El resonador
estimula y detecta el cambio en la direccion del eje de rotacion de protones, los
cuales se encuentran en el agua que compone los tejidos vivos. A través de grandes
imanes se genera un campo magnético que obliga a los protones a alinearse a éste.
Cuando se pulsa una corriente de radiofrecuencia, a través de un paciente, los

protones son estimulados y giran fuera de equilibro, luchando contra la fuerza del

77



\5&’%{ MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
PR YW iuaaeae TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

Smue -
SanAndreS Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

campo magnético. Al finalizar la corriente, el resonador detecta la energia liberada
mientras los protones vuelven a alinearse. A menudo se utiliza algun tipo de
contraste para modificar la velocidad en que los protones se realinean. Cuanto mas
rapido suceda esto, mas brillante sera la imagen. Cerebro, médula, mudsculos,
tendones, son ejemplos de partes del cuerpo que se ven significativamente mejor

en una resonancia magnética que en una tomografia o en una radiografia.

Figura 20. Resonador magnético.

<

Fuente: Siemens Healthinners.

A continuacidn, realizaremos una explicacion de la practica de analisis de imagenes

a distancias, mas conocida como teleradiologia.

2.7.3 Teleradiologia

La teleradiologia es un servicio mediante el cual se transmiten en forma electronica
las imagenes médicas desde un centro de diagndstico, clinica u hospital hacia otra
ubicacion, para la realizacion del diagnéstico y la confeccion del informe. Su

surgimiento se da como una solucion al creciente problema que surge de:

- Una mayor demanda de realizacién de estudios.
- La subespecializacion del DPI.
- La falta de médicos especialistas en DPI, cada vez mas por debajo de la

necesidad del mercado (Ramirez, 2009).
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Con los avances de las telecomunicaciones, y de cada vez mas herramientas

tecnoldgicas, es posible dar respuesta a este escenario con una puesta en

produccion de bajo costo (Ramirez, 2009).

Como aspectos positivos de la teleradiologia se pueden destacar:

Contar con especialistas en las distintas regiones del cuerpo, las 24 horas
del dia.

La posibilidad de realizar una interconsulta médico - médico para obtener una
segunda opinion acerca de un diagndstico.

Instituciones pequefas y alejadas puedan tener diagndsticos especializados
y de calidad.

No es necesario contar con un médico especialista en el centro de
diagndstico. La solicitud de informe se puede realizar a demanda, mejorando

las condiciones en las que el profesional ejerce su tarea (Silva lll et al., 2013).

Por otro lado, como aspectos negativos de la teleradiologia e destacan:

Comoditizacion del trabajo del especialista en DPI. El foco se pone
Gnicamente en una mirada financiera, en donde la variable predominante es
la produccion en cantidad de informes médicos, ignorando el rol del médico
como un experto que ocupa un lugar importante en el equipo de trabajo
dedicado a un paciente.

Pérdida de trabajo de médicos especialistas en DPIl. En la medida que
grandes grupo de teleradiologia avancen sobre centros pequefios y
medianos, ofreciendo costos propios de un negocio de alto volumen, los
profesionales locales se podran ver afectados en sus condiciones laborales,

pudiendo llegar a la pérdida del empleo (Krupinski, 2013).

A continuacion, realizaremos una definicion de los distintos casos de uso en donde

se puede implementar soluciones de ML en un area o centro de DPI.
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2.7.4 Casos de Uso de Machine Learning en un centro de DPI

ML posee el potencial de ser aplicada a cada etapa del flujo de trabajo de un area
o centro de DPI, generando mejoras en la eficiencia de sus operaciones y ahorros
de dinero para los proveedores de salud, a la par de diagndsticos mas rapidos y

precisos (Harris, 2018c).

Las etapas de un area o centro de DPI son las siguientes: turnos, adquisicion de
Imagen, analisis de imagenes, reportes, plan de tratamiento y seguimiento.

A continuacion, segun el informe realizado por Harris (2018c) listaremos los casos

de uso que se pueden aplicar a cada una de las mismas.

Turnos
e Prediccion de cancelaciones de turnos y ausentismo.

e Seguimiento de nuevos turnos en base a hallazgos en estudios ya

realizados.

Adquisicion de imagenes
e Protocolo automatico de seleccion de imagenes y posicion correcta del

paciente. Ambos generan menor repeticion de escaneos, ahorrando tiempo
para el paciente y el prestador. En caso de que el estudio sea de rayos X o
tomografia, se logra evitar exposiciones innecesarias de radiacion.

e Reconstrucciéon de imagenes. Permite utilizar menor cantidad de contraste y
reducir la exposicion del paciente a la radiacion.

e Analisis de resonancias. Permite evitar secuencias de imagenes
innecesarias en caso de no encontrar nada en las primeras secuencias.

Permiten reducir el tiempo de estudio y evitar el potencial uso de contraste.
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Anélisis de iméagenes
e Triage automéatico. Permite realizar un andlisis inicial a través del cual se

pueden priorizar la lectura de los estudios anormales, generando
diagnésticos mas rapidos y precisos.

e Deteccion, segmentacion y cuantificacion de caracteristicas. Si ML
encuentra una anormalidad, brindara una probabilidad de malignidad o un
diagnéstico diferenciado.

¢ Flujo de trabajo. Una vez que el profesional abre un nuevo caso, ML
buscaréa cualquier estudio previo que sea relevante y dara informacion y

herramientas que permitan su correcta gestion.

Reportes
e Generacion automatica de reportes. ML puede generar un pre-reporte con

resultados cuantitativos y hallazgos, permitiendo al profesional aprobarlos o
editarlos.

e Calidad. Una vez realizado el reporte, la IA se asegura que todos los
hallazgos hayan sido reportados con precision y que nada se haya pasado

por alto.

Plan de tratamiento y seguimiento
e A través de la automatizacion de tareas manuales de medicion se mejora la

precision en el diagndstico y en el tratamiento, generando planes
personalizados para cada uno de los pacientes.

e Soporte en la toma de decisiones para planes de tratamiento. Esto se
realiza haciendo uso de resultados de pacientes que hayan tenido
enfermedades con caracteristicas similares. En consecuencia, se puede
contar con planes de tratamiento mas cortos, potencialmente eliminando

iteraciones, generando asi, ahorros de tiempo y dinero.

A continuacion, realizaremos una definicion de los sistemas de deteccion y

diagnéstico asistidos por computadora.
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2.7.5 Deteccion y Diagnostico Asistido por Computadora

CAD (por su nombre en inglés, Computer-Aided Detection and Diagnosis), es un
tipo de sistema informético utilizado como “segunda opinién” en la deteccion y
diagnostico de enfermedades. CAD es un término que se ha comenzado a utilizar
entre la década del 80 y del 90, en la llamada segunda era de la IA (Oakden-Rayner,
2019).

El objetivo de los sistemas CAD es mejorar la precision de los resultados generados
por los médicos especialistas en DPI, como asi también generar una reduccion en
el tiempo utilizado para interpretar las imagenes (Firmino, Angelo, Morais, Dantas,
& Valentim, 2016).

Los sistemas CAD, generalmente, se clasifican en dos grupos:

- Deteccion Asistida por Computadora (CADe). Son aquellos sistemas que
identifican caracteristicas sospechosas en las imagenes, con el objetivo de
enfocar el analisis del médico, evitando asi falsos negativos (Castellino,
2005).

- Diagnostico Asistido por Computadora (CADx). Son aquellos sistemas
que generan una caracterizacion de las lesiones. Por ejemplo, la distincion
entre un tumor benigno con uno maligno (Firmino et al., 2016). En cuanto a
la regulacién, La FDA ha clasificado a las CADx como de mayor riesgo

respecto a las CADe (Oakden-Rayner, 2019).

Hasta el surgimiendo de DL, las CAD utilizaron técnicas que provienen del
procesamiento de imagenes y extraccion de caracteristicas, También clasificadores
basicos de ML, como ser Support Vector Machine, RN Shallow, Random Forrest,

entre otras técnicas (E. Ferrante, comunicacion personal, 1 de Julio de 2019).
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La utilizacion de CAD, en Estados Unidos, llegd a ser masiva para algunos tipos de
estudios. Por ejemplo, se estima que en 2010, mas del 74% de las mamografias

fueron analizadas con la asistencia de herramientas CAD (Oakden-Rayner, 2019).

Pero el éxito de estas herramientas no fue tal y su uso fue dejando de lado. Estudios
realizados determinaron que las soluciones CAD no han aportado beneficios o,
incluso, han reducido la precisién de los médicos. Esto ha ocasionado diagnosticos
equivocados, traducido en una mayor repeticion de estudios y mayor toma de
muestras para la realizacion de biopsias. Podia ser usual que los sistemas CAD
soliciten al médico el analisis de una gran cantidad lesiones inexistentes, algo que
podia generar un sesgo en la toma de decision del profesional. A este problema se
le suma uno mas, la ineficiencia. Se estima que con las herramientas CAD existié
un aumento del 20% del tiempo utilizado para interpretar cada estudio, generado
por la necesidad del médico de desestimar falsas alarmas generadas por los

sistemas (Oakden Rayner, 2019).

Si bien, haciendo la aclaracion de que existen CADe que funcionan en forma
correcta, el Dr. Enzo Ferrante comparte que existié una ineficiencia generalizada en
la impementacion de las CADx. Pero que esto se comienza a revertir a partir de la
implementacion de DL (E. Ferrante, comunicacion personal, 1 de Julio de 2019).
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CAPITULO 3 - Machine Learning en Diagnostico por
Imagenes

A continuacién, identificaremos por qué se esta comenzando a usar DL en DPI, sus
aplicaciones dentro de la especialidad y el impacto en el rol del profesional.
Describiremos los aspectos éticos y regulatorios mas importantes a la hora de
implementar la tecnologia. Finalmente caracterizaremos el mercado de ML en DPI
y haremos mencion de algunas de las startups mas importantes. Por ultimo,
detallaremos la visién a futuro sugerida por la consultora Signify Research acerca

del mercado de ML en el DPI.

3.1 ¢Es el momento de implementar Machine Learning en el
Diagnostico por Imagenes?

Dado el gran avance de proyectos en ML para DPI, detallaremos una serie de
motivos por los cuales consideramos que esto esta sucediendo. DL, avances en
hardware y software, volumen de imagenes, proyectos para compartir imagenes, el
DPI como una especialidad médica automatizable e innovadora, necesidad de
generar escalabilidad, precision en los resultados y ahorro de tiempos son, a nuestro

parecer, los puntos mas destacados a tener en cuenta.

3.1.1 Laadopcion de Deep Learning

Segun la consultora Gartner, en su informe de 2018, Hype Cylce for Emerging
Technologies y Hype Cycle for Atrtificial Intelligence, DL se encuentra en un
momento de grandes expectativas, esperando que llegue a una etapa de madurez
y adopciéon masiva en un lapso que va entre dos y cinco afios. DL es la forma de
ML por excelencia utilizada para solucionar problemas asociados al reconocimiento

de imagenes. Es por este motivo que es tan popular en el area de DPI.
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Figura 21. Curva de adopcién de tecnologias emergentes.
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Figura 22. Curva de adopcion de Inteligencia Artificial.
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3.1.2 Avances en Hardware y Software

A nivel de hardware, los algoritmos de DL han visto un gran avance en su velocidad.
La razon principal es la Unidad de Procesamiento de Gréficos (en adelante, GPU).
La misma, utilizada para visualizar graficos en la computadora, puede utilizarse para
realizar calculos en los algoritmos de DL. La GPU generalmente tiene cientos o
miles de unidades de procesamiento que realizan mdltiples calculos en forma
simultanea. Gracias a esto, los algoritmos de DL pueden funcionar de diez a cien
veces mas rapido, comparado con un CPU tradicional.

Otro aspecto importante es que, de acuerdo a la ley de Moore®?, la memoria de
placas de GPU crecen exponencialmente, lo cual hara de DL un proceso cada vez
mas eficiente (Erickson et al., 2018).

Respecto del Software, existen actuamente varios frameworks cuya finalidad es la
construccion y el entrenamiento de RN multicapa, entre las que se encuentran las
RNC. Frameworks como Theano, Torch, Tensorflow, CNTK?*, Caffe y Keras
permiten implementar funciones de manera eficiente. Asi, los desarrolladores
pueden describir arquitecturas de RN con muy pocas lineas de cdodigo y enfocarse
en los aspectos relacionados con la arquitectura a alto nivel. La mayor parte de
estos frameworks son gratuitos y de codigo abierto (Chartrand et al., 2017).

3.1.3 Mayor disponibilidad de bancos de imagenes para entrenamiento

El DPI ha jugado un rol de liderazgo en el impulso de llevar a la medicina a la era
digital. La IA le brinda la oportunidad de continuar ese liderazgo, explorando las
aplicaciones que le puede dar al mercado de la salud. Millones de informes de

estudios, billones de imagenes almacenadas en formato digital constituyen la base

39. Para mas informacion: https://en.wikipedia.org/wiki/Moore%27s_law
40. Actualmente su nombre ha cambiado a Microsoft Cognitive Toolkit.
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necesaria para el avance de DL. La disponibilidad de esa informacién es

fundamental para realizar el entrenamiento de las aplicaciones (Thrall et al, 2017).

A nivel de investigacion, es necesario analizar la mayor cantidad y variedad de
imagenes. Para esto es fundamental contar con imagenes de diferentes
instituciones. Esto se esta logrando en Estados Unidos gracias a diferentes
iniciativas. Existen actualmente redes creadas por la Sociedad Radiolégica de Norte
América (RSNA, por sus siglas en inglés) y el Colegio Americano de Radiologia
(ACR, por sus siglas en inglés), como asi también bases de datos creadas para
compartir imagenes, como el Archivo de Imagenes de Cancer del Instituto Nacional
del Cancer*! (Thrall et al, 2017).

3.1.4 DPI es una especialidad suceptible de ser automatizada

El Dr. Daniel Luna considera que hay especialidades médicas que tienen mas
posibilidades de traducirse en algoritmos. “En la medicina hay un modelo entre lo
que podemos denominar, “muy algoritmizable” y “poco algoritmizable”. Diagndstico
por imagenes y oftalmologia, son ejemplos de “muy algoritmizable”. En la otra punta
se encuentra la especialidad de cirugia o enfermeria, tareas muy dificiles de
automatizar. En el medio se encuentra la medicina clinica, entre otras
especialidades. Los especialistas en DPI entienden que parte de su especialidad es
automatizable. Y es por eso que, ya gran parte de ellos se dieron cuenta que tienen
gue transformarse. Si no hacen parte del intervencionismo manual de los cirujanos,
0 se convierten en interlocutores y vuelven a ver pacientes, a 20 afios, su destino
es posiblemente el de la desaparicion” (D. Luna, comunicacién personal, 24 de
mayo de 2019).

41. Para mas informacion: https://www.cancerimagingarchive.net/
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3.1.5 DPI es una especialidad innovadora

El Dr. Ricardo Garcia Moénaco considera que el DPI ha nacido como una
especialidad innovadora, la cual tuvo toda su historia marcada por la
implementacion de tecnologias que permitieron alcanzar el mayor potencial dentro
de su época. “Dentro de la salud, la especialidad el DPI siempre fue pionero en
avances tecnolégicos. Desde la utilizacion de los rayos X hasta la creacion del
resonador magnético. Por otro lado, fue la primera especialidad en implementar
masivamente una herramienta como el Sistema de Informacion Radiolégica (RIS
por su nombre en inglés Radiology Information System) cuando todas las
especialidades se mostraban reticentes a cualquier implementacion de este tipo. Y
asi con todos los avances que fueron apareciendo. La IA y ML no seran la
excepcion” (R. Garcia Monaco, comunicacion personal, 27 de mayo de 2019).

Como ya hemos visto, en el Capitulo 2, el DPI ha tenido una primera incursién en el
uso de sistemas informéticos orientados al analisis de imagenes (CAD). Si bien, la
precision de la tecnologia no estuvo acorde a la circunstancia, la adopcién no fue
menor. En 2010, mas del 74% de las mamografias en Estados Unidos fueron
informadas por médicos que utilizaron algun tipo de CAD como soporte (Oakden-
Rayner, 2019).

El Dr. Daniel Luna agrega que, dentro del universo de la salud, alineado a la
innovacion constante que siempre existio en la especialidad, la mayor cantidad de
publicaciones de ML y DL que hay actualmente son de DPI (D. Luna comunicacién
personal, 24 de mayo de 2019).

Asociado a las palabras del Dr. Daniel Luna, hemos realizado una busqueda de
articulos en la base de datos Pubmed*? con las palabras “Deep Learning AND

Radiology”. El resultado de la busqueda muestra que la investigacion ha tenido una

42. Para mas informacion: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
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explosion entre 2017 y el 2018, habiéndose publicado 124 y 356 articulos

respectivamente. Hasta junio de 2019 se han publicado 339 articulos.

Figura 23. Busqueda de publicaciones de DL en DPI
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Ref: Resultado de basqueda en la base de datos Pubmed. Se ha utilizado como criterio de busqueda:
“Deep Learning + Radiology”. - Fuente: Elaboracién propia.

3.1.6 Existe la necesidad de generar escalabilidad

Si bien la cantidad de médicos se esta reduciendo a nivel general, este no es el
caso del DPI, especialidad que todavia ve en ascenso la cantidad de profesionales
habilitados para ejercer en su funcion (Rosenkrantz et al., 2015). Pero este

crecimiento es marginal dado el escenario actual de la salud.

Solamente en 2015 en Estados Unidos, se han realizado 800 millones de examenes
de DPI los cuales generaron aproximadamente 60 billones de imagenes médicas.
Estas son cantidades imposibles de procesar, en tiempo y forma, teniendo en
cuenta que la cantidad de especialistas en DPI, en Estados Unidos, es de
aproximadamente 31.000. Si se quisieran analizar todas las imagenes, cada médico
deberia ver una imagen cada dos segundos de trabajo, durante todas sus jornadas

laborales. Este escenario no es sustentable, lo cual genera una gran oportunidad
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para soluciones que tengan como uno de sus focos principales trabajar en la
eficiencia y la escalabilidad (IBM, 2016).

En el Reino Unido, entre 2013 y 2016 la cantidad de resonancias y tomografias ha
crecido aproximadamente un 30%, mientras que durante los mismos afios, la
canitdad de especialistas soOlo ha crecido aproximadamente un 6% (Board of the

Faculty of Clinical Radiology, 2018).

Figura 24. Crecimiento de especialistas en DPI y estudios de resonanciay
tomografia.
35% -~

»TC
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Ref: Crecimiento de especialistas de DPI (6% entre 2013 y 2017) y estudios de resonancia y
tomografia (aproximadamente 30% entre 2013 y 2017) - Fuente: Elaboracién propia a partir de
(Board of the Faculty of Clinical Radiology, 2018).

El Dr. Diego Slezak considera que los problemas que surgen con el error en la
lectura de las imagenes estan dados por la cantidad de estudios que deben informar
los profesionales. “La Sociedad Inglesa de Radiologia, para el caso de las
mamografias, aconseja que el profesional que las analiza debe realizar entre 30 y
60 estudios por hora. Es decir, janalizar un estudio cada 1 o 2 minutos! Después de
una hora de estar realizando eso trabajo, el profesional queda muy cansado. Hay
estudios que demuestran que alrededor del 20% de los resultados son erréneos. Y
ese error es producido por la sub-lectura, producto de intentar cumplir con los
tiempos que el empleador solicita” (D. Slezak, comunicacion personal, 28 de mayo
de 2019).
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Acompafnando a las palabras del Dr. Slezak, Berlin (2007) declara que el error entre
los estudios de DPI que presentan hallazgos patolégicos significativos promedia el
30% (Berlin, 2007).

Las nuevas modalidades de resonancia y tomografia generan mayor informacion
detallada con cortes cada vez mas finos. Es decir, cada estudio genera mayor
cantidad de imagenes. Teniendo en cuenta que el nimero de especialistas en DPI
no crece de igual forma, la fatiga es un problema. Los modelos de DL pueden ayudar
en tareas repetitivas las 24 horas del dia (Yasaka & Abe, 2018).

3.1.7 DL estd demostrando excelente precision en los resultados

La posibilidad de procesar imagenes a través de DL ha abierto una oportunidad
enorme para mejorar la calidad de los diagnésticos realizados. A continuacion,
citaremos ejemplos de estudios aplicados distintas regiones del cuerpo: tomografia
computada en deteccibn de nodulos en pulmén, resonancia magnética en
alzheimer, rayos X para fractura de mufieca y resonancia magnética en realce

tardio miocardico.

3.1.7.1 Tomografia computada de pulmon

Daniel Tse et al. (2019), investigador de Google, ha entrenado un algoritmo de DL
para detectar tumores malignos en pulmén. La prueba fue realizada con 42.000
tomografias computadas. El resultado fue, respecto al informe del especialista en
DPI, de una disminucion del 11% en informes con falsos positivos y una disminucion

de 5% de falsos negativos.

Alineado a las pruebas de Daniel Tse et al., se ha llevado a cabo en China, una
investigaciéon para comprender el impacto de DL en la deteccién de ndodulos
pulmonares de diferente tamafio y solidez. Para esto se ha comparado la precisiéon
de dos médicos especialistas en DPI y de DL en tres escenarios distintos: teniendo
en cuenta la cantidad de contraste utilizado para el estudio, la edad del paciente y
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la marca y modelo del tomégrafo utilizado. En la mayor cantidad de casos, DL ha
arrojado mejores resultados que ambos profesionales (Liu et al., 2019). Pero es

importante aclarar que en algunos casos puntuales no lo ha logrado.

Figura 25. Resultados del analisis con ML de nodulos pulmonares.

: Detected Nodules
Age Group and Reference
Nodule Type Standard  Deep Learning Model Radiologist 1 Radiologist 2

Group A
Solid nodule =6 mm 340 218 (64.1) 141 (41.5) 181 (53.2)
Solid nodule =6 mm 30 28 (93.3) 23 (76.7) 23 (76.7)
Subsolid nodule =5 mm 24 13 (54:2) 15 (62.5) 18 (75.0)
Subsolid nodule =5 mm 12 11 (91.7) 11 (91.7) 12 (100)
Calcified nodule 15 12 (80.0) 11(73.3) 12 (80.0)
Pleural nodule 39 33 (84.6) 12 (30.8) 16 (41.0)
Overall true positive 460 315 (68.5) 213 (46.3) 262 (57.0)
False positive*® 238 (43.0)

Group B
Solid nodule <6 mm 1706 1146 (67.2) 645 (37.8) 879 (51.5)
Solid nodule =6 mm 130 114 (87.7) 112 (86.2) 104 (80.0)
Subsolid nodule = Smm 650 456 (70.2) 206 (31.7) 355 (54.6)
Subsolid nodule > §mm 247 221 (89.5) 166 (67.2) 206 (83.4)
Calcified nodule 154 143 (92.9) 72(46.8) 89 (57.8)
Pleural nodule 297 241 (81.1) 158(53:2) 197 (66.3)
Overall true positive 3184 2321 (72.9) 1359 (42.7) 1830 (57.5)
False positive” 1921 (45.3)

Group C
Solid nodule = 6 mm 1310 855 (65.3) 511 (39.0) 679 (51.8)
Solid nodule > 6 mm 99 86 (86.9) 82 (82.3) 74 (74.7)
Subsolid nodule = Smm 510 329 (64.5) 119 (23.3) 304 (59.6)
Subsolid nodule > 5 mm 159 111 (69.8) 60 (37.7) 118 (74.2)
Calcified nodule 142 127 (89.4) 71 (50.0) 78 (54.9)
Pleural nodule 259 190 (73.4) 140 (54.1) 189 (73.0)
Overall true positive 2479 1698 (68.5) 983 (39.7) 1442 (58.2)
False positive® 1693 (50.1)

Ref: Resultados de la prueba reallzada para la deteccion de nodulos pulmonares, segun la edad
del paciente. Las cifras hacen referencia a la cantidad de ndédulos analizados. - Fuente: (Kai Liu et
al., 2019).
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En el mismo estudio, se han analizado los resultados en la precision de los
especialistas informando sin ningun tipo de soporte, para luego contrastarlo contra
los resultados de los mismos profesionales, pero esta vez, utilizando un soporte de
ML. En todos de los resultados obtenidos, la precision de los profesionales ha
mejorado. En algunos casos, como se puede ver en la Figura 26, la precision ha
llegado al 100% (Liu et al., 2019).

Figura 26. Resultados de la combinacion especialista-ML en la deteccion de
nédulos pulmonares

Sélido 3-6 mm Sélido 3-6 mm
1.00 1.00
Sélido >6 mm Pleural

Pleural Sélido>6 mm

Calcificado Semi sélido<5 mm Calcificado Semi sélido <5 mm

Semi sélido >5 mm Semi sélido >5 mm

w== Médico en DPI A w==| Médico en DPI A + Deep Learning === Médicoen DPIB === Médico en DPI B + Deep Learning

Ref: Resultados de la prueba realizada para la detecciéon de nédulos pulmonares, comparando la
precision de los médicos especialistas en DPI sin soporte alguno contra los mismos profesionales
con soporte de DL. En algunos casos los resultados llegan a tener una precision del 100% - Fuente:
Elaboracion propia a partir de (Kai Liu et. al, 2019).

3.1.7.2 Resonancia magnética en Alzheimer

Otro ejemplo, se ha dado con el analisis de resonancias magnéticas con el objetivo
de detectar a pacientes con Alzheimer®3. Esta es una tarea compleja dado que las
diferencias en patrones del cerebro e intensidad de la imagen, entre un cerebro con
Alzheimer y uno sano, es poca. Los sistemas que se usaban hasta el momento
tenian una precision del 84%. La investigacion con técnicas de DL llevo ese numero

a unatasa de acierto cercana al 99% (Sarraf, DeSouza, Anderson, & Tofighi, 2017).

43. El Alzheimer es un tipo de demencia que causa problemas en la memoria, el pensamiento y el comportamiento. Los
sintomas generalmente se desarrollan lentamente y empeoran con el tiempo, hasta que son tan graves que interfieren con
las tareas cotidianas (Alzheimer’s Association, 2019).
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3.1.7.3 Rayos X en fractura de mufieca

Se han publicado los resultados de la startup Enlitic** respecto a las fracturas de
extremidades, como ser las de mufieca. Las fracturas analizadas por la fallida
primera ola de herramientas CAD mostraron un error de diagnéstico cercano al 30%.
Al ser realizado por un especialista en DPI ese niumero desciende a un 15%. Con

DL, el nUmero desciende nuevamente, llegando a error del 3% (J. Wang, 2016).

Figura 27. Precision en la deteccién de fractura de extremidades.

30%
24%
18%
12%

6%

o CAD 1.0 Médico DPI Deep
Learning

Ref: La primera columna muestra el porcentaje de error de una herramientas CAD perteneciente a
la primera fallida ola (cercano al 30%). La segunda columna muestra el error en la deteccién por
parte del médico (15%). Por ultimo, la tercera columna muestra el porcentaje de error en la deteccién
por parte de la herramienta basada en DL (3%). Fuente: Elaboracion propia a partir de Ark Invest,
(J. Wang, 2018).

En la misma linea, Lindsey et al.,(2018) han realizado una investigacion sobre la
deteccion de fractura de mufeca. En dicho estudio han demostrado coémo la
precision de los profesionales se ve incrementada con el uso de ML. La evaluacion
se ha realizado con dos grupos de meédicos: uno sin subespecializacion en fractura

de mufieca y otro subespecializado.

44. Para més informacion: https://www.enlitic.com/
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En el primer grupo, la precision promedio de los profesionales sin asistencia de ML

fue del 80,8%. Por otro lado, el promedio con asistencia de ML fue del 91,5%.

Respecto a la segundo grupo, la precision promedio de los profesionales sin

asistencia fue del 87,5%. Dicho nUmero asciende a 93,9% con asistencia de ML.

3.1.7.4 Resonancia magnética en realce tardio miocardico

Por ultimo, se ha realizado Japon una investigacion con el objetivo de analizar la
precision de DL en resionancias magnéticas para la deteccion y clasificacion de
patrones en una afeccion cardiaca, el realce tardio miocardico®. Para llevar a cabo
la prueba se han utilizado tres arquitecturas de RNC: GoogLeNet, AlexNet y ResNet.
Las mismas poseen caracteristicas distintas entre la que se destaca la cantidad de
capas, siendo de 22, 8 y 152 capas, respectivamente.

Si bien los resultados promedio del analisis son considerados excelentes (79,5%
para GoogLeNet, 78,9% para AlexNet y 82,1% para ResNet) los investigadores
concluyen que los mismos son insuficientes para pensarse a la solucién

independiente del ser humano (Ohta, Yunaga, Kitao, Fukuda, & Ogawa, 2019).

3.1.8 DL permite incrementar la eficiencia de los profesionales

DL permite llegar a una conclusion en una pequefia parte de tiempo respecto a lo

que le llevaria al médico interpretarla por si mismo (Mazurowski et al., 2018).

Uno de los aspectos mas prometedores de la utilizacion de DL en el analisis de
imagenes es el ahorro que se puede generar en el tiempo dedicado a cada estudio.
En la misma investigacion realizada en China por Liu et al., (2019) para analizar el
impacto de DL en la deteccién de nddulos pulmonares, se ha podido observar

ahorros de tiempo significativos. Los 15 minutos, promedio, que ha llevado a ambos

45. Identifica regiones con fibrosis miocéardica y permite valorar de forma directa el tejido miocardico anormal (Dumont et al.,
2007).
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médicos realizar el informe de cada estudio se han reducido, generando ahorros de

entre 5y 10 minutos.

Por otro lado, la soluciéon de la empresa Arterys?*® provee servicios de interpretacion
de imagenes y asistencia en el flujo de trabajo, pudiendo reducir el tiempo de 90
minutos a 20 (GE, 2018).

Si bien los argumentos tedricos sugieren que el ahorro de tiempos es un hecho,
nuestra investigacion no nos ha arribado a una gran cantidad de escenarios donde

se hayan demostrado mediciones concretas.

3.2 Aplicaciones de Machine Learning en el Diagndéstico por
Imagenes

En el DPI, la interaccion entre el especialista y paciente, u otros médicos, es
limitada. Esto se debe a que la principal tarea del profesional radica en observar las
imagenes de cada uno de los estudios a diagnosticar y generar el informe
correspondiente. Esta tarea estructurada y solitaria hacen a este proceso muy

atractivo para la aplicacion de IA (Mazurowski et al., 2018).

Las aplicaciones mas importantes de ML en el proceso de trabajo del especialista
en DPI son: deteccion de enfermedades, diagndstico y manejo de enfermedades,
flujo de trabajo y tareas de interpretacion no habituales, alerta de urgencias y

capacitacion. A continuacion, describiremos cada una.

3.2.1 Deteccion de Enfermedades

El primer hito que deben cumplir las herramientas basadas en ML, al momento de
analizar una imagen, es poder discernir entre una normal y otra con una

anormalidad. Por ejemplo, en las mamografias, cada imagen contiene miles de

46. Para mas informacion: https://www.arterys.com/
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densidades focales individuales, densidades regionales, puntos y lineas
geométricas que deben interpretarse para detectar un pequefio grupo de hallazgos
sospechosos. En la mayoria de los casos, toda la mamografia debe interpretarse
como normal o negativa, lo que agrega mayor complejidad a la tarea de
interpretacion. El 80% de las mamografias deben leerse como negativas, segun la
guia ACR BI-RADS?*. Del 20% restante, muchas seran categorizadas también
como benignas. Un algoritmo que detecte, al menos, la mitad de las mamografias
como definitivamente benignas reduciria significativamente el esfuerzo del

profesional (Mazurowski et al., 2018).

3.2.2 Diagnéstico y manejo de enfermedades

Una vez que se ha detectado una anomalia, continda el trabajo para determinar un
diagnéstico y como abordar la enfermedad. Se debe analizar una gran cantidad de
caracteristicas para decidir como gestionar el hallazgo. Estas caracteristicas
pueden ser, por ejemplo, tamafio, ubicacion, atenuacion, bordes, heterogeneidad y
cambios en el tiempo. Mientras que para algunos tipos de anomalia la toma de
decisiones en relacion al diagnostico y el manejo de la enfermedad sigue pautas
directas, para otros tipos de anomalias, los algoritmos de manejo son mucho mas
complejos.

En la guia BI-RADS, para evaluar lesiones focales en una mama, se clasifica de
acuerdo con su forma (oval, redonda o irregular), margen (circunscrito, oculto,
microlobulado, indistinto o espiculado) y su densidad (mayor, igual o menor
densidad que el tejido glandular, o que contiene grasa). Sobre esas caracteristicas,
el especialista en DPI debe decidir si una mama es probablemente benigna o si

requiere seguimiento o biopsia.

47. ACR BI-RADS (The Breast Imaging Reporting and Data System del American College) es una guia de clasificacién de
mamografias segun su estadificacion.
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3.2.3 Tareas de interpretacién no habituales

DL puede realizar tareas de interpretacion de imagenes que actualmente los
médicos no realizan de manera habitual. Un ejemplo es la radiogendmica, la cual
tiene como objetivo encontrar relaciones entre las caracteristicas de imagen de los
tumores y sus caracteristicas genomicas, para asi poder ofrecer el mejor tratamiento
posible, reduciendo los efectos secundarios del mismo. DL podria facilitar el proceso
de incorporar mas informacion disponible de imagenes en la practica oncolédgica
(Mazurowski et al., 2018).

3.2.4 Capacitacion de profesionales

Los modelos entrenados por expertos y especialistas en DPI pueden ser utilizados
como herramienta de capacitacion para alumnos o médicos en DPI con poca
experiencia, con el objetivo de aumentar su conocimiento y confianza en

diagnésticos complejos (Yasaka & Abe, 2018).

3.2.5 Alerta de urgencias

DL puede ser utilizado para priorizar y alertar a los especialistas en DPI y médicos
en general, cuando un paciente necesita un tratamiento urgente (Yasaka & Abe,
2018).

3.2.6 Asistencia en el analisis y comparacion con estudios previos

DL también puede contribuir en facilitar el flujo de trabajo de los especialistas al
momento de interpretar las imagenes. Los médicos han visto un crecimiento
exponencial en el tamafio y la complejidad de las imagenes a analizar. Para agregar
dificultad, las interpretaciones deben realizarse, en gran parte de los casos, en el
contexto de una serie de examenes previos del paciente, los cuales fueron
realizados en equipos de diferente tipo, generacion y proveedor. Por consiguiente,
la identificacidon de las imagenes adecuadas a observar puede ser una tarea dificil.

Una vez que se hayan identificado las imagenes apropiadas, el profesional debe
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obtener mediciones precisas y repetidas para garantizar que los valores obtenidos
de los examenes actuales y anteriores puedan compararse (Mazurowski et al.,
2018).

3.3 Machine Learning y el impacto en el rol del médico
especialista en DPI

Susskind & Susskind (2016), ambos abogados de la Universidad de Oxford,
vaticinaron que la tecnologia reemplazara a gran parte de los médicos, al igual que
a otros profesionales. El argumento utilizado es que cuando las tareas realizadas
pueden ser descompuestas en partes, se evidencia que gran parte son rutinarias y
basadas en procesos. Es decir, no requieren creatividad, empatia o juicio alguno.

Dado que una parte importante del trabajo del médico especialista es analizar las
imagenes y detectar presencia de irregularidades, Geoffrey Hinton, pionero en RN,
declar6 en una conferencia que se debe dejar de entrenar a los médicos en
diagnostico por imagenes*®. El motivo es que la IA, préximamente, serd mejor

calificada que un humano para detectar irregularidades (Langlotz, 2019).

El Dr. Facundo Manes opina al respecto: “El tomografo en su momento fue una
amenaza para los semiologos ya que veian que la tomografia podia quitarles parte
de su campo de acciéon. Y, de hecho, lo hizo. Hace décadas, los sintomas
semioldgicos eran clave. Actualmente, alguien que solicita una tomografia puede
observar con mayor claridad qué pasa en el organismo. Sin embargo, esto no
erradicé la medicina ni extinguié a los médicos. Los médicos se tuvieron que
readaptar. Y eso veo que va a suceder con la IA en la salud. Veo que va a ser una
herramienta muy util para que los médicos tengamos mas datos. Pero los que tomen
las decisiones van a ser los médicos. Si bien debemos adaptarnos a la nueva

realidad, que estd empezando, lo veo como una nueva tecnologia que va a venir a

48. Para mas informacion: https://www.youtube.com/watch?v=2HMPRXstSvQ
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aportar en la interfaz maquina - humano” (F. Manes, comunicacién personal, 29 de
mayo de 2019).

El Dr. Daniel Luna considera que mas all4 de los avances que pueda haber en las
tecnologias, hay una cuestion cultural que hace que la presencia del médico siga
siendo necesaria. “Histéricamente, los pacientes se entregaron a una persona, ya
sea un gura, un chaman, un sacerdote o un médico. Es una instancia social que
tiene més de 4.000 afios. No es tan simple. Los ingenieros intentan reducirlo a una
sistematizacion. Aqui hay distancias culturales y sociales, no tecnoldgicas. La
sociedad no esta preparada para pensar su salud en términos de IA. Y menos de 1A
como una entidad autbnoma. Si una persona se tiene que realizar un estudio, por
ejemplo, de un cancer de pulmén o un cancer de mama, va a querer ir al mejor
médico por la presencia misma del médico. No por la herramienta que tenga por

detras” (D. Luna comunicacién personal, 24 de mayo de 2019).

En la misma linea se encuentra el Dr. Ricardo Garcia Mnaco quién considera que
el paciente necesita el soporte del profesional. Pero también reconoce que esa
necesidad puede variar segun la regién del mundo. “Los pacientes, al menos de las
generaciones actuales, requieren de la interaccion con los médicos. Necesitan la
contencion. Sobre todo, cuando los resultados de los exdmenes atentan contra la
salud. Si bien puede haber cambios en la relacion médico-paciente, esto hay que
analizarlo en cada regién. No es lo mismo lo que se espera en Japon sobre la
contencién de un profesional que lo que se espera en los paises de América Latina”

(R. Garcia M6naco, comunicacion personal, 27 de mayo de 2019).

El Dr. Diego Slezak considera que no solo el rol del especialista en DPI no
desaparecerd, sino que se enriquecera. “El especialista en DPI no va a desaparecer.
Se los va a necesitar alin mas que antes. Por ejemplo, para mejorar las técnicas de
los algoritmos. En nuestra empresa, Entelai, un tercio del equipo esta compuesto
por médicos especialistas en DPI. La IA les esta dando mas trabajo que antes.

Anotan imagenes, revisan que los algoritmos funcionan. “Fijate que tu red esta sub
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calculando la corteza temporal”. Este tipo de cuestiones médicas son evidenciadas
por un médico especialista, no por un ingeniero. Los especialistas en DPI que se
entreguen al uso de IA seran los ganadores. Es posible que, si de realizar
mediciones se trata, haya una pérdida de terreno respecto a la IA. Pero no en el
trabajo de interpretacion general. Incluso para los especialistas que basan la mayor
parte de su tiempo en informar, estos no van a ser reemplazados. Van a poder

informar mejor” (D. Slezak, comunicacién personal, 28 de mayo de 2019).

Por otro lado, también diferencidndose de la opinién de Hinton, en el libro Prediction
Machines (Agrawal Ajay, Gans, & Goldfar, 2018) los autores afirman que el trabajo
de especialista en DPI seguira existiendo, pero con varias modificaciones. El tiempo
que emplearan leyendo imagenes se reducird para ocupar mayor tiempo en otros

cinco roles.

El primer rol esta basado en que el especialista debera determinar exactamente qué
estudios se deben realizar para cada paciente. El segundo rol esta centrado en que
existen dos tipos de especialistas, los que estan enfocados a la obtencién de
imagenes y los que estan enfocados a la intervencion. Sobre estos ultimos, el
trabajo no se veria afectado significativamente. El tercer rol esta basado en que los
especialistas en DPI son los “médicos de los médicos”. Es decir, muchas veces son
aguellos que comunican el resultado de las imagenes a los médicos de otras
especialidades para ayudar a seleccionar el mejor tratamiento. Si bien en el futuro
la IA determinara la probabilidad de mejor tratamiento, en el corto y mediano plazo
los especialistas seguirdn teniendo esta responsabilidad. El cuarto rol esta centrado
en la capacidad que deben tener los médicos especialistas en DPI para entrenar a
las mismas maquinas que procesaran las imagenes. El quinto rol esta basado en
gue los profesionales seguirdn conservando la decision final acerca de su realizar
un procedimiento invasivo. El médico puede tener informacion que la maquina no,
como puede ser el estado de salud general, el nivel de estrés ante un falso negativo,

o cualquier otro dato de consideracién. Toda esta informacion que posee el médico
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puede hacer cambiar la recomendacion de una maquina basada en IA que sugiera

realizar el procedimiento invasivo.

Por ultimo, el Dr. Bertalan Mesko, director del sitio web The Medical Futurist*®, es
autor de una frase que media entre la opinidén de Hinton y el resto de los autores. La
misma hace referencia a que la IA no reemplazara a los médicos, sin embargo, los

meédicos que utilicen IA reemplazaran a los que no lo hagan.

3.4 Etica y regulacién de Machine Learning en Diagnostico por
Imagenes

3.4.1 Anonimizacién de las imagenes

La Dra. Margaret Chan, ex Directora General de la OMS, advierte que la IA es una
nueva frontera para el sector de la salud y que su potencial en la atencion sanitaria
es enorme, pero también lo es la necesidad de tomar algunas precauciones” (Kos,
2018).

Una encuesta en el Reino Unido reveld que el 63% de la poblacién adulta no se
siente cdmoda con la utilizacion de sus datos personales para mejorar el sistema
de salud. Por otro lado, también posee una opinion desfavorable acerca de la idea
de que sistemas basados en IA reemplacen a médicos y enfermeras en las tareas

gue generalmente realizan (Vayena, Blasimme, & Cohen, 2018).

El acceso a un repositorio de informacion sensible, como es la informacién del
paciente, es necesario para poder crear valor a través de la IA. Garantizar la

proteccion de la intimidad del paciente, como de sus datos, es de suma importancia.

Actualmente, el uso de IA plantea dos problemas relacionados con los datos
recopilados para el entrenamiento de los sistemas de DPI. Por un lado, los datos

deben estar protegidos de las mismas entidades que los recopilan. Por otro lado,

49. Para més informacion: https://www.youtube.com/watch?v=a1QguDFMBM8
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los mismos datos estan amenazados por ataques cibernéticos, tanto a las entidades
que los recopilan como asi también a las soluciones de IA que haran uso de ellos
(Pesapane, Volonté, Codari, & Sardanelli, 2018).

Para dar soporte a esto, la HIPAA ha desarrollado métodos para la eliminacién de
informacion sensible de los registros médicos®°. Segun W. Nicholson Price, profesor
asistente de la Facultad de Derecho de la Universidad de Michigan y miembro del
cuerpo docente del Centro Petrie-Flom de Politicas de Derecho de la Salud,
Biotecnologia y Bioética de la Facultad de Derecho de Harvard, una vez que se
genera este protocolo de eliminacion de informacion sensible, no hay recursos
legales disponibles para limitar el uso de los datos. Por otro lado, si hubiera que
depender Unicamente de los pacientes que voluntariamente desean compartir sus
datos, se incurrird automaticamente en sesgos que atentan contra el avance de la

tecnologia (Forbes, 2019a).

En relacién a este tema, el Dr. Diego Slezak considera que la eliminacion de la
informacion sensible de las imagenes no garantiza, de ninguna manera, que no se
pueda conocer a quién pertenece una imagen. “Que existan procesos para eliminar
cualquier informacion que haga referencia a un paciente no garantiza la seguridad
del mismo. Todo hace pensar que la imagen de alguna region del cuerpo pueda
corresponder univocamente a una persona. Por lo tanto, la imagen entera en si
misma se transforma en informacion sensible” (D. Slezak, comunicacion personal,
28 de mayo de 2019).

Por su parte, el Dr. Federico Milano, aclara que, si bien los estudios del paciente
deben estar anonimizados, algo que debe ser pedido por el comité de ética del

establecimiento de salud donde se han generado las imagenes, el paciente debe

50. Es una norma establecida por la HIPAA, en Estados Unidos, para comprender y controlar como se utiliza la informacion
relacionada a la salud de las personas. Para mas informacién: https://www.hhs.gov/hipaa/for-
professionals/security/guidance/index.html
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dar su consentimiento informado®?! firmado que permita el uso de sus estudios para
investigacion. Tiene que expresar su consentimiento porque la imagen es propiedad

del paciente” (F. Milano, comunicacién personal, 6 de junio de 2019).

3.4.2 El dilema de la Caja Negra

Existe otro problema que es el de las, comunmente conocidas, Cajas Negras. En
las RN, generalmente utilizadas en soluciones para el area de DPI, es muy dificil
comprender qué han aprendido verdaderamente y como estan tomando cada una
de sus decisiones. Unicamente conocemos la informacion de entrada al algoritmo y
su salida. Pero no es posible conocer el mecanismo a través del cual se lleg6 a una
decision especifica. En otras industrias, posibles errores pueden ocasionar pérdidas
econOmicas gigantescas. Pero en la salud esto puede se puede transformar
directamente en la pérdida de vidas. Una encuesta realizada a lideres de empresas
de salud en Estados Unidos reveld que el 50% de ellos considera que se produciran
errores fatales, no funcionara correctamente y no cumplira con las expectativas que

hay actualmente (Vayena et al., 2018).

Los algoritmos de ML basados en RN se veran expuestos ante los desafios que
plantean las entidades regulatorias. La GDPR®?, es la entidad que se encuentra en
vigencia desde 2018 en Europa. Para que las compafias puedan hacer uso de
datos generados en la Unién Europea, o incluso puedan operar en dicho territorio,
se las alienta a utilizar técnicas de ML que permitan interpretar la decision tomada,
de manera tal que se pueda demostrar que el modelo predictivo no genera
discriminacion contra determinados sectores de la sociedad. Este concepto es
denominado “derecho a una explicacién”, el cual dependiendo de la interpretacion

gue se le haga a las regulaciones definidas para la Unién Europea, puede plantear

51. El consentimiento informado para actos médicos e investigaciones de salud es el proceso a través del cual el paciente
expresa su voluntad, basada en informacién clara, precisa y adecuada, acerca de, entre algunos puntos destacados,
procedimiento propuesto, beneficios esperados y riesgos.

52. EU General Data Protection Regulation (GDPR) es el ente que regula la proteccion de los datos en Europa. Para mas
informacién: https://ec.europa.eu/commission/priorities/justice-and-fundamental-rights/data-protection/2018-reform-eu-data-
protection-rules_en

104


https://ec.europa.eu/commission/priorities/justice-and-fundamental-rights/data-protection/2018-reform-eu-data-protection-rules_en
https://ec.europa.eu/commission/priorities/justice-and-fundamental-rights/data-protection/2018-reform-eu-data-protection-rules_en

\5&’%{ MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
PR YW iuaaeae TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

Smue -
SanAndreS Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

un gran desafio a futuro para las empresas que, por las caracteristicas de su
negocio, no pueden dejar de utilizar RN (Kaminski, 2018). Este problema también
es central para empresas como Google. Su CEO, Sundar Pichai, considera que no
es suficiente con conocer que un modelo de IA funciona, se debe saber conocer

también como lo hace (Shankland, 2019).

Alineado a esto, existen investigaciones que tienen por objetivo la explicacion de
como hace un algoritmo de ML para arribar a un resultado especifico. Explainable
Artificial Intelligence (XAl) es un programa de DARPA?33 el cual tiene por objetivo
producir modelos explicables manteniendo el alto nivel de performance en la
prediccién, permitiendo a los usuarios entender, confiar y administrar los sistemas
de IA (Gunning, 2018).

Para el Dr. Diego Slezak el dilema de la Caja Negra no es tal y considera que el
problema a resolver es regulatorio y que la FDA estara alineada a esta vision. “¢ Para
qué se quiere conocer lo que hace DL a través de sus algoritmos? Si podés saber
cuan bien funciona y en qué casos. Es solo cuestion de analizar las regulaciones de
la FDA cuando determinan la aprobacion de una nueva droga, Lo que importa en la
nueva droga es si mata al ser humano o no mata el ser humano, si cura o no cura
la enfermedad. Para eso se ejecuta un protocolo, segmentado en distintas fases y
regular la droga en los distintos escenarios. Le estan pidiendo a DL lo que no le
piden al ser humano y a los laboratorios en el desarrollo de nuevas drogas. De
hecho, la FDA lo tiene resuelto. Para aprobar un producto basado en ML para salud,
hay que presentar un protocolo como si fuera una droga: quiénes son tus pacientes,
de donde los vas a obtener, qué dataset vas a utilizar, cuantos pacientes vas a
utilizar como muestra y qué pruebas estadisticas vas a observar. Antes de hacer
cualquier prueba se tiene que validar todo. Luego, de forma ciega, vas a tener que

ejecutar tu prueba con DL. Si el resultado es el esperado, estas aprobado. Caso

53. Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) es una agencia del Departamento de Defensa de Estados
Unidos responsable por el desarrollo de tecnologias emergentes para su uso militar.
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contrario, estas reprobado. ¢ Acaso realmente importa entender a tu RN? Es verdad
que los sesgos son un problema. Entonces hay que aplicar normativas
internacionales. Por ejemplo, que no puedas aplicar algoritmos aprobados en
Estados Unidos, por internet, a pacientes que no viven en Estados Unidos. El
problema es regulatorio. Yo creo que nunca se van a entender las redes que
estamos desarrollando hoy. Son muy complejas, grandes y profundas. Dificilmente
vayamos a poder traducirlas en modelos matematicos elegantes que expliquen
como funcionan. Igualmente, considero que esta muy bien que se estudie el como.
Sobre todo porque al decodificarlas tendremos mas posibilidades de optimizarlas.
Es decir, llegar a los mismos resultados con redes menos complejas” (D. Slezak,

comunicacién personal, 28 de mayo de 2019).

En relacion a los sesgos mencionados, MIT lanzé un modelo de DL que promete
predecir el cancer de mama, hasta 5 afios antes de su aparicion. Otro de los
objetivos de dicho proyecto es que la evaluacion del riesgo de contraer la
enfermedad sea mas preciso para minorias raciales. Esto es necesario ya que
modelos previos fueron desarrollados con imagenes asociadas a poblaciéon blanca,
lo que hacia al modelo menos preciso para otras razas. El modelo en cuestion es
igual de preciso para mujeres de raza blanca como de raza negra. Y esto es
realmente importante, dado que las mujeres de raza negra tienen un 42% mas de
probabilidades de morir por cancer de mama. El motivo de esta diferencia se da por
una amplia cantidad de factores, que incluyen diferencias genéticas a tomar en
cuenta para la deteccion y, por otro lado, acceso al sistema de salud (Adam Conner-
Simons, 2019).

A diferencia de lo dicho por el Dr. Diego Slezak, el Dr. Tomas Crivelli considera que
es importante conocer el cdmo del algoritmo. Aunque también cree que el problema
de la Caja Negra es algo sobre lo que se posee cada vez mas informacion. Incluso
confia en los avances que ya existen en la materia. “Son cada vez menos una Caja
Negra, se sabe mucho ahora de cdmo actdan y que aprenden las capas intermedias

de la RN. Sin embargo, puede ser una Caja Negra para quien las entrena, por la
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facilidad de entrenamiento end-to-end, es decir, que no se necesita hacer ingenieria
del problema para encontrar la solucién. El riesgo y la limitacién esta dado siempre
por el conocimiento del problema que se tiene. En mi opinion, siempre hay que
comprender el proceso que se modeliza para explotar al méximo la herramienta. Es
muy importante comprender, para un problema en particular, qué es lo que aprende
la red en sus distintas capas. El trabajo de muchos investigadores se ha basado en
como descomponer y visualizar esta informacion. Sin duda es clave para entender
como una red "razona" internamente para llegar a una conclusion. Algunos
resultados han mostrado que incluso lo que las RN “ven” en las imagenes para
clasificar, no es lo mismo que los que ven los médicos. Por otro lado, en términos
practicos, analizar lo que sucede en el interior de las redes permite optimizar
recursos, entender qué partes del entramado de neuronas aporta mas a la solucién
de un determinado problemay, en consecuencia, refactorizar y comprimir modelos”

(T. Crivelli, comunicacién personal, 13 de junio de 2019).

El Dr. Daniel Luna comparte la visién que posee el Dr. Diego Slezak acerca de que
no es fundamental conocer como resuelve el algoritmo, sino que resuelva en forma
correcta. “Respecto al dilema de la Caja Negra, la FDA en Estados Unidos solo
pedira que los resultados obtenidos sean correctos y reproducibles. Si esto se logra,
a quién le importa lo que se hizo dentro de esa Caja Negra” (D. Luna comunicacién

personal, 24 de mayo de 2019).

El Ing. Herndn Borré considera que si bien, se esta realizando un trabajo de
investigacion importante sobre la decodificacion de la Caja Negra, todavia los
estudios se encuentran en una etapa inicial. Por otra parte, considera que, si bien
es necesario avanzar en esta linea para poder justificar la toma de decisiones, se le
esté solicitando mas explicaciones a la maquina de la que pedimos actualmente el
ser humano. “Respecto a la Caja Negra, hay mucha gente trabajando en esto. Es lo
gue se conoce como interpretability. Por ahora se encuentra en una etapa inicial. Si
bien es verdad que las empresas van a tener que poder justificar sus acciones

tomadas, pareciera un poco injusto para las maquinas ya que a los seres humanos

107



\5&’%{ MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
WO W, Vstyesiaaa TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

pETg .
SanAndreS Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

no se nos pregunta por cada paso a través del cual llegamos a una decision” (H.

Borré, comunicacion personal, 14 de mayo de 2019).

El Dr. Federico Milano considera que resolver el dilema de la Caja Negra es una
necesidad, incluso por la seguridad de la misma empresa tecnolégica. Para explicar
esto hace un paralelismo con la aprobacion de drogas llevada a cabo por los
grandes laboratorios. “Hay una diferencia fundamental con la aprobacion de una
droga por parte de un gran laboratorio. Si se encuentra que la droga ha causado
algun tipo de dafio, y esto se demuestra, la FDA ordena un recall, a través del cual
la misma salga de circulacion. Si tuvieras que retirar, por un recall, un sistema del
mercado, e ingresar nuevamente en un proceso de aprobacion, es muy probable
que haga desaparecer la empresa” (F. Milano, comunicacion personal, 6 de junio
de 2019).

3.4.3 Niveles de Regulacion

Por su parte, la FDA categoriza los proyectos de salud a aprobar en tres clases
(Clase I, Clase Il y Clase lll), de acuerdo a sus usos y riesgos. A mayor riesgo, mas
estricto el control (Pesapane et al., 2018). La Comisién Europea (en adelante, CE)
hace lo mismo, a través de la EU MDR>* con la salvedad de que divide la clase Il

en dos subcategoria, Clase Il Ay Clase Il B (Harris, 2019).
Las Clases pueden categorizarse de la siguiente forma:

- Clase I. Riesgo bajo. Como, por ejemplo, estetoscopios o termémetros.
- Clasell Ay Il B. Riesgo medio. Como, por ejemplo, lentes de contacto.
- Clase lll. Riesgo alto. Como, por ejemplo, instrumental quirdrgico o un

desfibrilador implantado.

54. EU Medical Device Regulation (MDR) hace referencia a la regulacién Europea sobre los disposivos médicos.
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Generalmente las soluciones basadas en ML son catalogadas como Clase Il A o
Clase Il B, dependiendo del uso que se le vaya a dar al algoritmo. Podria ser Clase

[l también, si asi lo definiera el ente regulador (Harris, 2017).

Figura 28. Niveles de regulaciéon de la FDA y de la EU MDR.

Ref: Niveles de aprobacion utilizados por la FDA y la CE. Esta ultima realiza una divisién en el
Nivel Il (Nivel Il A'y Nivel Il B). A mayor complejidad de la solucién y riesgo para el paciente, mayor
es el Nivel que le corresponde - Fuente: Elaboracion propia a partir de How to get clinical Al tech
approved by regulators (Harvey, 2017).

Por este motivo, la aprobacion de los entes regulatorios de un sistema de IA que no
necesita supervision del especialista en DPI es mas complejay, en términos legales,
son desarrollados y presentados como herramientas de asistencia a los

profesionales y no como sustitutos (Pesapane et al., 2018).

A pesar de las palabras de Pesapane (2018), la FDA, en 2018, ha aprobado para
su comercializacion el primer dispositivo oftalmoldgico autbnomo. El mismo realiza
una evaluacion sin la necesidad de que un médico oftalmélogo interprete las

imagenes o los resultados. El nombre del producto es IDx-Dr, perteneciente a la

55. Para mas informacion: https://www.eyediagnosis.co/
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empresa IDx. El mismo es utilizado para detectar retinopatia diabética en imagenes

de retina.

Si bien la FDA ha aprobado muchas soluciones con supervision de un humano y
una unica sin supervision (IDx-DR), todas estas fueron aprobadas para su uso
comercial apoyadas en un algoritmo “cerrado”°%. La FDA pareciera comprender que
esto es una limitacion para los sistemas basados en ML, dado que parte de su valor
esta dado en como, a través de la experiencia, puede ir evolucionando para lograr
resultados cada vez mas precisos. Su naturaleza iterativa, autbnoma y adaptativa,
hace que sea una verdadera necesidad una nueva regulacion que facilite el ciclo de
aprobacion para la mejora del producto. Es por esto, que en 2019, lanza un articulo
de discusién “Proposed Regulatory Framework for Modifications to Atrtificial
Intelligence/Machine Learning (AI/ML) - Based software as a Medical Device
(SAMD)” planteando este problema y la necesidad de un cambio en la regulacion

actual para dichas soluciones (FDA, 2019).

3.4.4 Responsabilidad legal

¢, Quién sera demandado o acusado en caso de que un sistema de DPI basado en

ML cometa un error?

Los sistemas basados en ML estadn disefiados para aprender a través de sus
experiencias, las cuales son obtenidas a través del entrenamiento que se realiza
con estudios previos. Dado el andlisis de un estudio, un especialista en DPI tomaria
una decision en base a una cantidad de posibilidades entendidas como mas
probables. Distinto es el caso de los sistemas basados en ML, los cuales toman en
su analisis todas las posibilidades existentes, resultando imprescindibles para los
humanos, impredecibles. Mientras ML sean utilizadas como un soporte al

especialista en DPI en su toma de decision, no parece tener mucho sentido

56. Un algoritmo “cerrado” es aquel que genera el mismo resultado cada vez que es utilizada la misma entrada y no cambia
con su uso (FDA, 2019).

110



\'-‘;(m)%’ MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
i - g TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

Smue -
SanAndreS Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

considerar al desarrollador del sistema negligente por no haber previsto algo
considerado como imprevisible. Es por esto que tanto la responsabilidad ética como
legal en la toma de decisiones permaneceran en el profesional y en el prestador de
salud. La informacion provista por ML debe ser relevante y tenida en cuenta, pero
de ninguna manera concluyente (Pesapane et al., 2018).

En el caso de IDx, el mismo CEO de la empresa, Michael Abramoff, aclaré en un
panel realizado en 2018 en la Federal Trade Comission®>’ de Estados Unidos que,
para las soluciones autonomas de IA, la empresa proveedora del servicio es quien
asume la responsabilidad de los resultados obtenidos. De la misma forma que un
meédico, IDx posee un seguro de mala praxis por su producto IDx-DR, para el caso
de que exista, en algin momento, un problema de responsabilidad (Abramoff,
2018).

Sin embargo, al ser una solucién reciente, todavia no contamos con alguna
denuncia de mala praxis para analizar cdmo actu6 el seguro o como resolvio la

justicia.

3.5 Problematica del los datasets

Si bien la cantidad de imagenes abunda, el Dr. Tomas Crivelli, considera que contar
con las muestras de datos representativas, suficientes y su clasificacion, es tal vez
los mayores problemas que poseen los proyectos de ML y DPI. “El problema
principal de muchas aplicaciones de DL, y especialmente en el caso de DPI, es
disponer de datos, en cantidad y de calidad. Cuando uno habla de recolectar datos
y etiquetarlos, puede resultar relativamente facil hacerlo para imagenes del mundo
gue nos rodea. Pero en el caso de la salud, hay dos problemas. El primero es que
el etiguetado es muy costoso, ya que lo debe realizar un médico especialista. En

segundo lugar, los datos en si pueden llegar a ser escasos, ademas de privados y

57. Federal Trade Comission (FTC) es una agencia independiente del gobierno de los Estados Unidos cuya mision principal
es la defensa del consumidor y la eliminacién y prevencién de practicas anticompetitivas.
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delicados. Resolver estos problemas es fundamental. Parte de este problema se
resuelve implementando una filosofia adecuada de datos, dentro de los centros de
diagnéstico, que permitan almacenar la informacion organizada y estructurada. Los
prestadores de salud deben comprender el valor de la informacién almacenada” (T.
Crivelli, comunicacién personal, 13 de junio de 2019).

Lugo-Fagundo, Vogelstein, Yuille, & Fishman (2018) coinciden con la vision del Dr.
Tomés Crivelli, haciendo referencia a que, si bien contar con las imagenes es
fundamental, uno de los grandes problemas es su preparacion para poder ser
utilizadas para entrenar a los algoritmos de DL. Los sueldos de los profesionales
involucrados y el entrenamiento son algunos de los costos mas importantes a tener
en cuenta. Para sortear esta etapa, en forma exitosa, se requiere una gran cantidad

de tiempo, recursos, experiencia y trabajo.

Por estos motivos, el Dr. Gustavo Pantol se encuentra, actualmente, realizando
informes de Resonancias Magnéticas para una empresa en Estados Unidos. La
misma solicita, a los especialistas en DPI, rotular los estudios analizados de manera
tal que su uso sea posible para bajar los costos y facilitar futuros entrenamientos de

algoritmos (G. Pantol, comunicacion personal, 12 de junio de 2019).

Si bien el etiguetado es muy costoso, no todos los escenarios requeririan una
abundante cantidad de imagenes dado las caracteristicas de las imdgenes médicas.
“Si tengo que entregar una red para segmentar tejido cerebral, tal vez con 10
resonancias sea suficiente. Es decir, con pocos datos. Esto es posible ya que las
imagenes médicas se caracterizan por su regularidad. Esta es una de las ventajas”

(E Ferrante, comunicacién personal, 1 de Julio de 2019).

3.5.1 Meétodos para reducir el costo de entrenamiento

Existen un método para intentar reducir el costo, tanto de la creacion de la red
neuronal como del entrenamiento. Su nombre es “Transfer Learning”. A través de

esta técnica se transfiere el conocimiento adquirido por una RN en un dataset a otro
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dataset, compuesto por informacion completamente diferente. En el caso de
imagenes meédicas, este método significa, entrenar el algoritmo con imagenes no
necesariamente meédicas. Las RN entrenadas de esta manera pueden comportarse
tan bien como si hubieran sido entrenadas en forma convencional (McBee et al.,
2018).

Otro método para reducir el costo, ya sea por falta de imagenes o de recursos para
generar el etiquetado, es la técnica conocida como “data augmentation”. A través
de la misma se puede agrandar el tamafio del dataset. Esto se realiza aplicando
transformaciones aleatorias a las imagenes, siempre mateniendo la légica con el
etiquedo ya hecho. Ejemplos de transformaciones que pueden ser realizadas son:
rotar, agrandar y deformar. De esta forma se logra aumentar el tamafio del dataset
de entrenamiento (Chartrand et al., 2017).

El Dr. Enzo Ferrante considera que la técnica de data augumentation puede ser util
pero su alcance es limitado. “...es util pero no suple la variabilidad real de los datos.
Su alcance es limitado. Permite realizar cambios simples, como estirar la imagen,
rotarla. Pero tiene un limite. Te pueden dar un 10% mas de precision. Pero nunca
van a ser que un problema que no podias resolver lo vayas a poder resolver

perfecto” (E Ferrante, comunicacion personal, 1 de Julio de 2019).

3.6 Impacto en el flujo de trabajo del profesional

Los resultados de las soluciones utlizadas deben estar integradas completamente
al flujo de trabajo de los médicos y presentadas al momento de la primera lectura.
Las empresas desarrolladoras del software deben hacer acuerdos con los
proveedores de las modalidades para asegurarse que las soluciones se encuentren

muy bien integradas (Harris, 2018c).

Los médicos pueden estar dispuestos a aceptar el uso de una aplicacion mas. Pero

no es realista esperar que utilicen multples aplicaciones. Cada vez que el médico
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sale de su plataforma principal para abrir la solucion de IA, se pierde tiempo. Esto
sera dificil de justificar para las plataformas con una oferta limitada de algoritmos.
Ademas, el esfuerzo de integracion asociado a cada solucién de 1A sera prohibitivo
(Harris, 2018a).

Asociado a esto, el Dr. Tomas Crivelli considera que la integracion con los flujos de
trabajo puede ser mas importante que una mayor precision del algoritmo.
“Finalmente, como en toda aplicacion real, el uso de ML tiene que estar guiado por
el caso de uso y la utilidad, mas que por la precisién. Sin embargo, este aspecto
muchas veces se desprecia. Sobre todo, por la velocidad en que los avances
cientificos, todavia inmaduros, estan llegando a manos de las empresas. Por
ejemplo, puede ser mucho mas util un algoritmo con performance de 80% integrado
en un workflow de diagndéstico eficiente, que un algoritmo de precision 95%, que no

se adapte bien al uso” (T. Crivelli, comunicacion personal, 13 de junio de 2019).

Alineado a esta posicion, se encuentra la del Dr. Federico Milano. “La precision de
los algoritmos no va a garantizar la compra del producto ni el uso de los médicos.
Es fundamental que las soluciones se integren a los workflows ya existentes" (F.

Milano, comunicacion personal, 6 de junio de 2019).

3.7 Mercado de Machine Learning en Diagnostico por Imagenes

3.7.1 Tamafo de mercado

La posibilidad de llegar a diagndsticos mas rapidos, econémicos y precisos es
entendida por las empresas como una gran oportunidad. El mercado global de CAD
estimado es de $2 billones de ddlares para el 2022. Por otro lado, se estima que el
mercado potencial total posee un valor de $16 billones de doélares (J. Wang, 2016).
En consonancia, Harris (2018a) también estima, como se muestra en la Figura 30,

un mercado de $2 billones de délares para 2023.
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Figura 29. Tamafio estimado de mercado para herramientas de asistencia a la
deteccién y diagnostico.

Mercado Global de soluciones CAD

$ Billions

Facturacién 2016 Facturacion 2022 Mercado total

Ref: Estimacién de tamafio de mercado global potencial para herramientas basadas en ML para la
asistencia en el DPI. - Fuente: Elaboracion propia a partir de (Wang, 2018).

Figura 30. Valuacion estimada del mercado de ML, Vision y otras técnias de IA
para el DPI.
2,500
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Ref: Valuacién estimada del mercado de ML, Vision y otras técnicas de IA, orientadas al DPI - Fuente:
Elaboracion propia a partir de (Harris, 2018a).
3.7.2 Acuerdos entre los actores del mercado

En Estados Unidos, los grandes jugadores mas tradicionales en el sector salud
(entre los que se destacan GE, Philips, Siemens) como asi también los nuevos
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participantes (principalmente Google, IBM, Microsoft) han comenzado a realizar
acuerdos estratégicos con instituciones académicas con el objetivo de contar con el
acceso a datos a cambio de su financiamiento en investigacion. Por otro lado, dado
que la solucién que realiza cada empresa suele atacar un caso de uso especifico,
se han comenzado a realizar acuerdos entre compafiias para ampliar la oferta de

servicios al cliente (Harvey, 2017).

Si bien cuentan con algunas soluciones propias (como es el caso de Siemens con
Al-Rad Companion Chest CT®®) todos parecen seguir una estrategia similar: una
plataforma de IA que, si bien puede tener algun desarrollo propio, se nutre

fundamentalmente de aplicaciones de terceros (Harris, 2018a).

58. Para mas informacion: https://www.siemens-healthineers.com/infrastructure-it/artificial-intelligence/ai-rad-companion#top
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Figura 31. Configuracién del mercado.
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Ref. Ejemplos de integracion de grandes compafiias (GE, IBM, Siemens, Philips) con Centros de
salud y startups. - Fuente: UK can lead in Radiology Al. Here’s how... (Harvey, 2017).

IBM es una de las grandes empresas que mas esfuerzo esta realizado para aplicar
ML en DPI. Mas alla de la importancia de contar con soluciones tecnoldgicas
robustas, uno de los factores mas importantes para el éxito de un proyecto es el
acceso a grandes cantidades de datos representativos de lo que se quiera investigar
y desarrollar. Es por esto que, en 2015, IBM ha adquirido la compafia Merge
Healthcare, proveedora de un software de DPI. La misma cuenta con una base de
datos de 30 billones de imagenes de pacientes, escenario ideal para la realizacion

de entrenamientos de redes neuronales (Y. Wang et al., 2018).

3.8 Ecosistema de startups

Se estima que el ecosistema de startups estd compuesto por poco mas de 120

empresas, de las cuales su mayoria fue creada en los ultimos 5 afios. Del total de
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startups, 83 han recibido inversiones, entre 2014 y 2018, de $762 millones de
doélares®, principalmente de capitales de riesgo y capitales privados. En la
caracterizacion realizada, se agrupa las compafias por region del cuerpo en la que
se encuentran trabajado. Cardiologia, neurologia, pulmones y mamas son areas

especificas en donde se encuentran actualmente trabajando (Harris, 2019).

Figura 32. Ecosistema de startups categorizada por region corporal.
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Ref: Mapa del ecosistema mundial de startups de servicios de ML para el DPI, clasificado por area
de especializaciéon. Se agrupa las comparfiias por region del cuerpo. Cardiologia, neurologia,
pulmones y mamas son &reas especificas en donde se encuentran trabajando - Fuente: (Harris,
2018c).

En la conferencia 2018 de la RSNA las startups se encontraban enfocadas en lograr
una mayor aceptacion del mercado a través de la generacion de un retorno de
inversion para los prestadores de salud, ya sea mejorando la productividad de los
profesionales o permitiendo diagndsticos y tratamientos mas rentables. Algunos

ejemplos de las soluciones actuales son:

59. Cifra estimada sin tener en cuenta las inversiones realizadas a la empresa HeartFlow, las cuales se estiman en

aproximadamente $440 millones de doélares.
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e Soluciones para tareas repetitivas y de gran volumen, como se da en el
proceso de deteccion de cancer.

e Soluciones triage que priorizan los casos urgentes en la lista de estudios
pendientes a analizar.

e Soluciones que proveen mediciones automaticas, generando ahorros de

tiempo en las mediciones realizadas por los profesionales (Harris, 2018a).

3.8.1 Inversiones en startups

En 2017 las inversiones en proyectos de ML para el analisis de imagenes han
alcanzado los $240 millones de ddlares. En 2018 se genera un nuevo crecimiento

de inversiones, alcanzado los $340 millones de ddlares®.

Por otro lado, en 2018 se ha duplicado la inversion en las series B respecto al 2017.
Alineado a esto, en 2018, los proyectos que se encuentran en una etapa temprana
y han recibido algun tipo de inversion (Capital Semilla y Serie A) han disminuido de
29 a 15, respecto a 2017. De las 10 compafiias que recibieron mayor cantidad de
inversién, 5 son originarias de Estados Unidos y 4 de Asia. Solo una corresponde a
Europa (Harris, 2019).

60. Cifra estimada sin tener en cuenta a la empresa HeartFlow, la cual ha recibido en 2018 una inversiéon de $240 millones
de dolares.
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Figura 33. Tipos de inversiones realizadas a startups de IA en imagenes.
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Ref: Evolucién de los tipos de inversion realizados en empresas de de productos basados en IA en
imagenes. En el grafico se puede observar el salto exponencial de inversiones entre 2016 y 2017.
Respecto a 2017, en 2018 han aumentado las Serie B y disminuido las Serie A. - Fuente: Elaboracién
propia a partir de (Harris, 2019).

Figura 34. Top 20 de las empresas de IA en imagenes médicas con mayor
inversion.
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3.8.2. Descripcidn de startups

A continuacion, tomando en cuenta el relevamiento de startups elaborado por la
consultora Signify Research, se realizard una descripcion de algunas de las
empresas con presencia en el mercado. El criterio de seleccion fue realizado

tomando en cuenta inversion, funcionalidad, y grado de avance de sus proyectos.

Dado que se trata de empresas jovenes y de nicho, hemos encontrado que

actualmente la informacién acerca de las mismas es escasa.

3.8.2.1 Zebra Medical Vision

De acuerdo a la base de datos Crunchbase, Zebra Medical Vision® (en adelante,

Zebra) es una compaiiia israeli fundada en 2014.

Segun su sitio web, Zebra utiliza una base de datos propietaria con millones de
estudios ya realizados e informados. La misma sigue creciendo gracias a los
acuerdos de colaboracion con grandes hospitales del mundo. De esa forma, la base

de conocimiento de Zebra se va haciendo cada vez mas grande.

El procesamiento de dicha informacion, a través de herramientas ML y DL, llevo a

la compainiia a la creacion del algoritmo Al1%? | a través del cual realiza:

- Deteccion de fracturas 0seas.

- Analisis de mamografias.

- Priorizacion en el andlisis de estudios en funcion de un triage inicial.
Actualmente cubra los siguientes casos: hemorragias intracraneales en
tomografias computadas y de neumotorax a través de una radiografia de

torax.

61. Para mas informacion: https://www.zebra-med.com/

62. Para mas informacion: https://www.youtube.com/watch?v=0PGgCpXa-Fs
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Actualmente las soluciones se encuentran aprobadas por el CE, no asi por la FDA
(BusinessWire, 2018).

Zebra disrrumpio el mercado de la salud anunciando que cada uno de sus escaneos

e informes tendra el costo de un dolar (Munford, 2017).

La empresa ya posee tres patentes propias. La ultima de ellas, anunciada en febrero
de 2019, hace foco en el andlisis volumétrico de la densidad mineral en los huesos.
Dicho andlisis tiene una relacion directa con la deteccion de la osteoporosis. Segun
el Congreso Mundial de Osteoporosis, 75% de las fracturas existentes no son
detectadas en los estudios de imagenes o no son informadas. Los algoritmos de
deteccion automatica de Zebra permiten, en estudios de tomografia computada, la
deteccidn de la mayor parte de las facturas en pecho y abdomen. Estas detecciones
tempranas permiten prevenir o posponer la fracturas asociadas a la osteoporosis y

ahorrar al sistema de salud millones de ddlares (BusinessWire, 2019).

Algunos de los beneficios que declara Zebra en su sitio web son:

o ldentificar a los pacientes graves en forma temprana. El andlisis de las
imagenes permite a los centros de salud modificar la prioridad entre los
estudios, pudiendo accionar en forma mas temprana ante los casos que lo
requieran.

o Facilitar programas de prevencidbn de enfermedades. Permite a las
instituciones de salud identificar a pacientes con riesgo de enfermedad y
ofrecer mejores vias de tratamiento preventivo.

e Administrar programas de salud para reducir el costo de atencion

e Andlisis de hallazgos. La solucién permite alertar al profesional de la
existencia de hallazgos en las imagenes. Es decir, diagnosticos que
aparecen en las imagenes que no fueron el motivo por el cual médico solicitd
dicho estudio. Esto puede llevar a la deteccién temprana de enfermedades,

lo que también lleva nuevamente a un acercamiento a la medicina preventiva.
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Zebra ya ha tenido una inversion de $50 millones de dodlares (Press, 2919).

3.8.2.2 Voxel Cloud

De acuerdo a la base de datos Crunchbase, Voxel Cloud®® es una compaiiia
estadounidense fundada en 2016 por Xiaowei Ding y Demetri Terzopoulos.

Segun el sitio web de la empresa, el objetivo de la misma es ayudar a los
profesionales a tomar decisiones de una manera mas precisa accesible y eficiente.

Para esto ofrecen algoritmos de analisis automatico y soluciones end-to-end.

Segun un reportaje que le ha hecho el medio MedGadget en 2017 a su CEO Xiaowei
Ding, actualmente las soluciones con las que cuentan, todas basadas en la nube,
estan orientadas al andlisis de tomografias computadas para la deteccién de cancer
de pulmon y enfermedades coronarias. Esta ultima cuenta con la aprobacion de la
FDAy de la CE.

Los otros dos productos se encuentran en fase de prueba, con el objetivo de
conseguir la aprobacién de la regulacion China. Para esto, han realizado un acuerdo

con mas de cien centros médicos y hospitales en China (Hastings, 2017).

A la fecha, segun la base de datos Crunchbase®, la empresa tuvo un fondeo de $78
millones de délares y es respaldada por grandes capitales de riesgo como Sequoia.
3.8.2.3 Viz

De acuerdo a la base de datos Crunchbase, Viz® es una compafiia estadounidense
fundada en 2016.

63. Para mas informacion: http://www.voxelcloud.io/en/index.html
64. Para mas informacion: https://www.crunchbase.com/organization/voxelcloud

65. Para mas informacion: https://www.viz.ai/
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Segun el sitio web de la empresa, la misma posee un conjunto de productos que
ayuda a los médicos en la toma de decisiones. Entre los productos basados en ML,

se encuentran los siguientes:

e Viz. CTP. Analiza automaticamente las imagenes generadas por el
tomoégrafo de perfusion del cerebro, produciendo mapa de colores a la par
que realiza célculos de los parametros de perfusion®®.

e Viz. LVO. Esta herramienta detecta y alerta a los médicos de posibles
accidentes cerebrovasculares por la oclusion de vasos sanguineos pocos
minutos después de haberse obtenido las imagenes del tomdgrafo. Esto

permite priorizar los casos segun la gravedad de cada uno.

En el 2018 la empresa ha recibido la aprobacién de la FDA para comercializar sus
productos bajo la regulacion con nombre, Radiological Computer Aided Triage and
Notification Software. Algunos de los controles que le ha solicitado la FDA son:
descripcion de la solucion y sus algoritmos; descripcion de los datasets que se
utilizaron para evaluar si el dispositivo proporciona una clasificacion efectiva,
resultados de las pruebas realizadas que demuestren la efectividad de la solucion y

documentacién del producto (Sahiner, Pezeshk, & Petrick, 2018).

Uno de los beneficios a destacar que se evidencia en la Figura 35 es que no requiere
cambios en procedimientos ni en los flujos de trabajo definidos. Por lo contrario, las
soluciones de Viz complementan a los servicios ya existentes en los centros de

atencion

66. La perfusion es el pasaje de sangre, o de otro fluido, a través de los vasos sanguineos u otro canal natural, en 6rganos
0 tejidos.
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Figura 35. Integracion de Viz.LVO al flujo de trabajo.
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Ref: La grafica muestra como el producto Viz.LVO se integra al flujo de trabajo sin modificarlo. Una
vez que las imagenes del tomégrafo son adquiridas, son enviadas el Router DICOM, el cual las envia
al sistema PACS. Por otro lado, las envia al servicio de Viz para realizar el analisis de los estudios,
con el objetivo final de priorizarlos segun la gravedad de los mismos. - Fuente: Sitio web de Viz.ai

A la fecha, segln la base de datos Crunchbase®’, la empresa tuvo un fondeo de $31
millones de dolares y es respaldada por grandes capitales de riesgo como Kleiner
Perkins y GV.

3.8.2.4 DiA Imaging Analysis

De acuerdo a la base de datos Crunchbase, DiA Imaging Analysis®® es una

compafiia israeli fundada en 2009.

Segun declara en su sitio web, la empresa provee herramientas basadas en
reconocimiento de patrones y ML, optimizadas para ecdgrafos pequefios y de mano,
las cuales automaticamente imitan la forma que el ojo humano detecta bordes e
identifica movimientos, brindando asi una ayuda a los profesionales en la toma de

decisiones.

67. Para mas informacién: https://www.crunchbase.com/organization/viz

68. Para mas informacion: https://www.dia-analysis.com/
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LVivo cardiac es el primer conjunto de herramientas lanzado por la empresa. A
diferencia de otras soluciones vistas anteriormente, funciona de manera offline. Es
decir, no es necesario que se conecte a internet o a una infraestructura de tipo nube.
Esto es fundamental ya que, a diferencia de otro tipo de estudios, como resonancias
y tomografias, que suelen ser analizadas en forma posterior a la realizacion del
estudio, las ecografias son analizadas in situ. Generalmente la practica se desarrolla
en consultorios, pero también en ambulancias y salas de emergencia. Por lo que no

es deseable depender de la conectividad en esos momentos criticos.

La empresa firm6 en 2017 un convenio con GE. A través del mismo LVivo cardiac
ya se encuentra integrado con ecografos y sistemas de esa compafiia. Pero este
acuerdo no es de exclusividad, por lo que ya es posible utilizar esta solucion con las
marcas principales de ecégrafos y de PACS. Ese mismo afio también firmé un
acuerdo con Google Cloud para poder acceder a las herramientas desde cualquier
sitio (Kyle Wiggers, 2018).

Figura 36. Ecégrafo de mano GE con Lvivo ya integrado.

Fuente: Sitio web de DiA Imaging Analysis.
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A la fecha, segun la base de datos Crunchbase®, la empresa tuvo un fondeo de
$12,1 millones de ddlares y es respaldada por capitales de riesgo como Shengijing

group, AltalR Capital y CE Ventures.

3.9 El futuro de Machine Learning en DPI

La consultora Signify Research, ha elaborado un modelo de madurez de ML
orientado al DPI. El mismo est4 basado en una tabla de doble entrada. Una
dimension corresponde a la madurez (Investigacion - 2015 a 2016; Surgimiento -
2017 a 2018; Crecimiento - 2019 a 2023; Madurez - 2023 en adelante). La segunda
dimensién corresponde a la descripcion de cada una de las etapas (Evolucion del
producto; Relevancia Clinica; Vendedores; Validacion Clinica; Integracion a Flujos
de Trabajo; Camino al mercado; Uso de Clientes) (Harris, 2018a).

69. Para mas informacion: https://www.crunchbase.com/organization/diacardio
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Fuente: (Harris, 2018a).
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En relacion al mediano y largo plazo, Signify Research espera como hitos més
importantes:

Etapa de Crecimiento (2019 - 2023)

o Cobertura. Las soluciones pasaran de tener la capacidad de caracterizar

lesiones béasicas y especificas a caracterizar lesiones de una parte del

cuerpo, no solo cubriendo las enfermedades mas comunes sino haciendo

foco en los casos menos frecuentes.

e Rol del especialista en DPI. Se espera una mayor grado de independencia

de su rol respecto a la realizacién del informe médico.

o Proveedores. Se espera una caida en la cantidad de empresas, dado un

posible proceso de adquisiciones y baja en las inversiones a startups por

parte de Venture Capitals.

128



\;;m%;f MAESTRIA EN GESTION DE SERVICIOS
"nf"\(~ )/‘"{ Universidad de

TECNOLOGICOS Y DE TELECOMUNICACIONES

SanAndrés Tesis de Graduacion — Alejo Ezequiel Leivi

Flujo de trabajo. Las soluciones dejarian de existir independientes del flujo
de trabajo y se integrarian al mismo y a otros sistemas, como la historia
clinica. Por otro lado, se espera que los fabricantes de modalidades incluyan
software basado en ML dentro de sus maquinas por lo que las soluciones de
IA podrian entrar en una etapa de “commodity”.

Mercados emergentes. Las herramientas basadas en ML entrarian en una

etapa de adopcién en economias emergentes.

Etapa de Madurez (2023 en adelante)

Cobertura. Se esperan soluciones integradas no con una, sino con multiples
modalidades de trabajo (resonador, tomégrafo, entre otros), pudiendo
realizarse un analisis integral de todo el cuerpo humano.

Rol del especialista en DPI. Se espera que no solo el informe sino todo el
diagnéstico del paciente se realice sin su participacion.

Medicina de Precision. Apoyado en el andlisis del genoma humano se espera
avances en la medicina personalizada, permitiendo también nuevos
descubrimientos.

Proveedores. Se espera una consolidacion del mercado, concentrando las
distintas soluciones en una menor cantidad de proveedores.

Mercados Emergentes. Las soluciones basadas en ML entrarian en una
etapa de crecimiento en economias emergentes y una masificacion en las
economias desarrolladas, percibiendo a las soluciones como un

“‘commaodity”.

A continuacién, habiendo concluido el Capitulo 3, realizaremos las conclusiones

finales de nuestro trabajo de investigacion.
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CAPITULO 4 - Conclusiones

4.1 Repaso delos temas vistos

En el presente trabajo nos propusimos analizar la implementacion de ML en el DPI.

A partir de esta propuesta, en el Capitulo 1, realizamos las siguientes tres preguntas

de investigacion:

e (Puede Machine Learning mejorar la precision de resultados a la par de

reducir los tiempos en Diagnostico por Imagenes?

e ¢Se encuentra en riesgo, a corto y mediano plazo, la continudad laboral de
los médicos especialistas a partir de la implementacion de Machine Learning

en Diagnéstico por Imagenes?

e ¢Existe una industria impulsando soluciones de Machine Learning en

Diagnostico por Imagenes?

Para arribar a los resultados obtenidos, hemos utilizado una metodologia
exploratoria y cualtitativa. Realizamos una triangulacion entre nuestras fuentes
primarias y secundarias, entre la que se destaca abundante bibliografia, una serie
de entrevistas realizadas a expertos, la observacion del trabajo del profesional y la

concurrencia a eventos.

En el Capitulo 2, con el objetivo de brindar un marco teérico a nuestro trabajo se
realizd una investigacion de los conceptos de IA, ML y DL, centrandonos en sus
arquitecturas utilizadas para el andlisis de imagenes (RN y RNC). Luego
enumeramos, en base a acuerdos celebrados en Europa y Estados Unidos, los
aspectos eéticos mas importantes a tener en cuenta a la hora de realizar

implementaciones de IA. Describimos a la Cuarta Revolucion Industrial y su impacto
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en la economia y el trabajo. Detallamos en qué etapas del proceso sanitario la IA
puede aportar valor y como puede transferirse el mismo entre los actores del
sistema en funcion de sus inversiones. Hicimos un andlisis del accionar para
alcanzar el mercado de IA en salud de Google, IBM, Apple, Facebook, Microsoft y
Amazon. Por ultimo, se realiz6 una caracterizacion de la especialidad y del
profesional de DPI, repasando sus inicios, las modalidades principales, el uso de la
teleradiologia, la primera fallida ola de herramientas CAD, y los casos de uso

posibles en todo el proceso llevado a cabo desde el &rea de DPI.

En el Capitulo 3 identificamos por qué se esta comenzando a usar DL en DPI, sus
aplicaciones dentro de la especialidad y como modifica actualmente el rol del
profesional. Describimos los aspectos éticos y regulatorios mas importantes y la
problemética asociada a los datasets. A continuacion, caracterizamos el mercado
de ML en DPI y describimos algunas de las startups mas importantes. Por altimo,
detallamos la vision a futuro sugerida por la consultora Signify Research acerca del

mercado de ML en el DPI.

Al finalizar este Capitulo, se brindan todas las referencias bibliograficas utilizadas
para el desarrollo de nuestra tesis, concluyendo con tres anexos. En los primeros
dos anexos Ay B se detalla el perfil de cada uno de los entrevistados y las preguntas
que funcionaron como conductoras de las entrevistas realizadas. Por ultimo, en el

anexo C se detallan otros tipos de IA existentes.

4.2 Conclusiones finales
A continuacion, intentaremos dar respuesta a cada una de las preguntas de

investigacién que hemos realizado en el Capitulo 1.

4.2.1 Precision de los resultados y mejoras en la productividad

Es arriesgado realizar hoy una afirmacion universal a través de la cual aseguremos

gue los resultados que se pueden obtener utilizando herramientas basadas en ML
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para el DPl son mas precisos que el analisis e informe que podria realizar el
especialista con mayor experiencia en la materia. Pero si podemos afirmar que hay

una marcada tendencia que indica que nos encontramos en esa direccion.

Dada la etapa de investigacion y desarrollo en la que se encuentra la
implementacion de ML, seria necesario analizar este punto por cada una de las
aplicaciones que se le da en DPI. Si se hace foco sobre algunos estudios, como es
el caso de radiografias de fractura de mufieca, la tecnologia ha llegado a una etapa
avanzada, en donde el error del profesional (12,5%) ya es mayor que el que posee
ML (6,1%). Por otro lado, en estudios como la deteccion de nddulos pulmonares, si
bien los resultados de ML, en su mayoria, son mas precisos que el de los
especialistas, existen excepciones. Por ejemplo, en los nédulos semi sélidos de
menos de 5 milimetros, la precision de ML fue de 54,2%, mientras que la precision

obtenida por dos diferentes especialistas fue de de 62,5% y 75%.

Existe una mayoria de estudios sobre los que no se puede aseverar resultados, ya
sea porque no hay publicaciones realizadas o simplemente porque los

investigadores todavia no se han enfocado en dichas patologias.

Si bien es fundamental comprender en qué medida la tecnologia aporta mejores
resultados que los provistos por el mas experimentado profesional, existe otro
interrogante que consideramos también importante para seguir abordando la
investigacion de cara al futuro. La pregunta es, ¢ el uso de ML en DPI permite a mas
pacientes acceder a resultados mas precisos? Y nuestra respuesta es que si,
aplicando IA en general, y ML en particular, se puede brindar a mas personas una
mayor accesibilidad a mejores resultados. Esto esta asociado al impacto que genera
la 1A en la democratizacion de la salud. Es decir, ampliar el acceso y generar una

tendencia hacia la estandarizacion de su calidad.

Es importante remarcar que seria un error pensar a ML como la “bala de plata” para

lograr avances en la democratizacion del DPI. Es decir, para alcanzar su potencial,
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consideramos que ML deberia pensarse como una solucion integrada a otras
tecnologias y al quehacer humano. Un ejemplo de tecnologia complementaria es la
teleradiologia, mencionada en nuestro trabajo, la cual ya se encuentra
implementada en forma masiva tanto en paises desarrollados como emergentes.
Utilizar ambas tecnologias en conjunto podria profundizar tanto accesibilidad como
calidad. Asi, un paciente que se realiza un estudio en cualquier lugar del mundo (por
ejemplo, en un pueblo con escasa presencia de profesionales) podria tener acceso
a los mismos resultados que en una gran ciudad, donde la cantidad de recusos

suele ser mayor.

Por otro lado, en un escenario donde cada vez habra una mayor cantidad de
estudios para analizar, es necesario contar con herramientas que compensen la
falta de médicos especialistas en DPl. Como hemos visto en el Capitulo 3, ML
permitira a los profesionales generar ahorros de tiempo en la confeccion del informe,
gracias a la posibilidad de hacer mas eficiente la detecciébn de anormalidades,
mediciones, comparacion con estudios previos o realizacion de informes. Por otro
lado, también permitira disminuir el error causado por la sub-lectura (principalmente
debido a la fatiga y objetivos exigentes sobre la cantidad de estudios informados)

tal cual menciona el Dr. Diego Slezak en la entrevista realizada.

Si bien podemos afirmar que utilizando ML habra una mejora en la productividad del
profesional, ya sea por casos citados (como el estudio citado sobre ndédulos
pulmonares, en donde el procedimiento de 15 minutos ha tenido ahorros de entre 5
y 10 minutos) como asi también por los argumentos teéricos que lo sugieren, la
cantidad de investigaciones realizadas y resultados expuestos posee caracter
escaso. Esto ultimo, posiblemente, debido a la baja adopcion actual asociada al
poco tiempo en mercado que poseen las soluciones aprobadas. Teniendo en cuenta
los problemas que surgieron con la primera fallida ola de herramientas CAD, en
donde se han registrado aumentos del 20% en el tiempo de analisis de imagenes,

consideramos que es necesario continuar profundizando el tema.
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Por lo tanto, cuantificar el ahorro de tiempos sera trabajo de futuras investigaciones.
Al igual que en el andlisis de precision de resultados, dado la gran magnitud de
escenarios existentes, no sera posible realizar una respuesta Unica. Se debera

analizar, medir e informar por cada uno de los casos de uso.

4.2.2 ¢Complemento o reemplazo del médico especialista?

Referentes de ML, como Geoffrey Hinton, han despertado el temor por parte de los
profesionales, sugiriendo que no habria que entrenar mas a médicos especialistas

en DPI ya que en poco tiempo no serian indispensables.

A partir de nuestra investigacion podemos concluir que la posicion del especialista,
a mediano plazo, continuara existiendo. Es decir, el peligro a ser desplazado, en
dichas ventanas de tiempo es practicamente inexistente. Existen motivos de sobra

para arribar a esta conclusion.

En principio, la implementacion de la tecnologia se encuentra en una etapa de

adopcién temprana. Esta inmadurez se puede evidenciar en los siguientes puntos:

o Baja cobertura de escenarios investigados. La mayor parte de casos y
patologias existentes no han sido abordados para su investigacién y
desarrollo. Por otro lado, la mayor parte de los casos que han sido
desarrollados por empresas tecnolégicas no posee todavia la aprobacion
para su uso comercial.

e Alcance de las soluciones. Las soluciones desarrolladas por las empresas
tecnoldgicas atacan muy pocos casos de uso. En un escenario generalizado
como este, si el prestador de salud quisiera contar con una solucion integral,
deberia incurrir en la contratacién de multiples soluciones. Mas alla del costo
econdémico que esto podria generar, existe un problema asociado a la
cantidad de interfases e integraciones que habria que realizar entre los

distintos sistemas, algo que no pareciera viable.
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Alto costo de entrenamiento. Si bien es inmensa la cantidad de imagenes
existentes para realizar entrenamientos de algoritmos, esto no es suficiente
ya que la mayor cantidad que hoy se encuentra disponible no ha sido
etiquetada de la manera que se requiere para poder realizar esta tarea. Dado
el alto costo que posee el etiquetado, debido al tiempo que lleva realizarlo
como asi también a los recursos humanos necesarios, esta etapa funciona
como una barrera de entrada, lo que haria lenta la llegada de soluciones al
mercado. Por este motivo, algunos prestadores de servicios de DPI estan
comenzando a informar y almacenar sus imagenes, de manera tal, que las
mismas puedan ya estar listas para ser utilizadas en futuros entrenamientos
de algoritmos.

Consentimiento del paciente. Cada estudio de imagenes que compone el
dataset que se presente ante el ente regulador para la aprobacién de una
solucion debe contar con el consentimiento del paciente. Si bien el prestador
de salud almacena cada estudio, el Unico duefio de la informacion es el
paciente. Ante esta barrera de entrada, es imperioso que los prestadores de
salud comiencen a solicitar la firma de dichas autorizaciones para que las
empresas de tecnologia puedan avanzar con la prueba y aprobacion de sus

proyectos, por parte de los entes reguladores

Existe otra serie de motivos por los cuales el especialista en DPI continuaria siendo

el pilar en el proceso de analisis de imagenes:
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Mejores resultados. Como hemos visto en el Capitulo 3 a través de una
serie de ejemplos, y tal vez uno de los puntos clave, los mejores resultados
obtenidos no han surgido de las soluciones de ML sino del concepto del
centauro. Es decir, de la combinacién de IA y de la inteligencia humana. Es
el caso, por ejemplo, de los estudios de deteccion de nodulos pulmonares,
en donde el binomio médico-ML ha obtenido, en algunos casos, una precision
del 100%.
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Aspectos éticos. Entre los referentes entrevistados no hay un consenso en
cuanto a la verdadera importancia de realizar una decodificacién de la
llamada Caja Negra (la cual no permite comprender como ha resultado el
algoritmo un determinado problema, es decir, no permite comprender la
forma en que se ha arribado a una decision). Mientras la misma se mantenga
cerrada serd dificil garantizar no incurrir en sesgos que afecten a sectores de
la poblacién. Si bien la dltima palabra la tendran los entes reguladores,
consideramos que al igual que un profesional, una solucion autbnoma de ML
deberia poder explicar el por qué en la toma de una decision ya que, de lo
contrario, la falta de respuesta atenta contra la transparencia y la equidad,
aspectos detallados por algunos de los acuerdos de ética mencionados en el
Capitulo 2.

Aspectos legales. Dado que a la fecha la especialdiad de DPI no possee
ninguna soluciéon auténoma, el profesional seguird siendo el responsable
legal sobre el trabajo producido por el binomio médico-maquina. Si dicha
autonomia fuera alcanzada, todo indica que la responsabilidad recaera sobre
otros actores (como podrian ser la empresa de desarrollo de software o el
prestador del servicio). Si bien existe en el mercado una solucion
oftalmoldgica autonoma, aprobada por la FDA, que podria tomarse como
referencia, no se conocen antecedentes que nos permitan saber el accionar

de la justicia.

Confianza. Para que las soluciones de ML puedan operar con autonomia,
los pacientes deben contar con informacion suficiente y resultados
concluyentes. De esta manera, podrian aceptar ser examinados vy
diagnosticados por una maquina. Mientras esto no suceda, no importaran los
avances tecnoldgicos o los aspectos éticos y regulatorios, el binomio médico

— maquina sera el lugar en donde se deposite toda la confianza.
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Si bien consieramos que el puesto del médico especialista continuara siendo un
pilar fundamental en la actividad del DPI, se debe volver a disefiar al mismo para
asi poder adaptarse de la mejor manera a los cambios que el sistema de salud
requiere. Alineados a las palabras del Dr. Bertalan Mesko, consideramos que, Si
existiese la posibilidad de que los especialistas en DPI sean reemplazados, no seria,
exactamente, por una maquina. Ese reemplazo estaria dado por otro profesional
gue hubiera adoptado ML para optimizar los tiempos dedicados a cada estudio y a

la calidad de los resultados.

Para realizar el nuevo disefio del puesto de trabajo, como hace referencia el Dr.
Luna en el Capitulo 2, el proceso debe pensarse desde los inicios de la formacién
universitaria. Los profesores universitarios deberan poder contar con la capacitacion
necesaria y con una bibliografia adaptada al perfil que se desea desarrollar. En base
a las nuevas habilidades que requerira el puesto, los planes de estudio tendran que
volver a desarrollarse de manera que el vinculo de los alumnos y los médicos con
las tecnologias sea cada vez mas solido. ;Qué es IA, ML y DL? ¢(Como esta
tecnologia se utiliza para realizar deteccion y diagnostico? ¢Qué logica esta
utilizando para arribar a una conclusion? ¢Qué lugar ocupa el profesional médico
en el entrenamiento de algoritmos? ¢Qué nuevos puestos de trabajo se deberan
cubrir en base a los cambios en los procesos? Preguntas como estas deberian

poder ser respondidas por los profesionales en el futuro.

Por ultimo, también quisieramos que se tenga en cuenta que, si bien los médicos
deberan realizar un acercamiento a la tecnologia, los profesionales que provinene
del mundo tecnoldgico tendran que, por contrampartida, generar un acercamiento
al mundo de la salud. Y ese acercamiento también debe tener su correlato en los

planes de estudio universitarios.
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4.2.3 Laindustria de empresas de ML en DPI

La industria de empresas desarrolladoras de ML en DPI se encuentra en los
comienzos de una etapa de crecimiento. Consideramos que esto es asi ya que, al
observar la actividad particular de cada empresa, se puede evidenciar que los casos
de uso cubiertos, tanto en los productos aprobados para su comercializacion como
los que todavia no lo estan, son una minima porcion de la amplia variedad de
analisis que realizan actualmente los médicos especialistas en DPI. Y es razonable,
entendiendo el escaso tiempo en el mercado y el costo asociado a la investigacion

de cada cada patologia.

Segun los informes vistos en el Capitulo 3, se espera que el mercado crezca
significativamente en los proximos afos, alcanzando para 2022 un mercado de $2

billones de ddlares.

Dicha industria se encuentra compuesta, principalmente, por tres grupos: los
grandes capitales del sector tecnolégico, los grandes capitales del sector de salud,

y un ecosistema de startups.

Los grandes capitales del sector tecnologico (principalmente Google/Alphabet, IBM
y Microsoft) aparecen en la escena, a través de desarrollos propios, con
adquisiciones o en sociedad con empresas del sector, como asi también con
herramientas que facilitan el desarrollo de proyectos (como es el caso de Google
con su framework, Tensorflow). Su posibilidad de realizar grandes inversiones, su
experiencia en proyectos innovadores y su capacidadad de adaptarse a nuevos

escenarios hacen gue puedan posicionarse como candidatos a dominar el mercado.

Los grandes capitales del sector de la salud (entre los que se destacan GE, Siemens
y Philips) son aquellos que desempefiian el rol de fabricantes y proveedores de
equipamiento médicos (principalmente resonadores, tomogrados, ecofgrafos y
equipos de rayos X). Entendemos que tienen una posicion dominante en el mercado

dado que sus equipos se encuentran instalados en todas las areas de DPI. Este
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escenario los posiciona en un lugar estratégico, ya que cuentan con la posibilidad
de integrar soluciones propias o de terceros a sus equipos. A modo de ejemplo,
podemos citar el caso de la empresa Dia Image Analysis, que posee actualmente
su servicio integrado en una serie de ecégrafos portatiles de GE™ Si este tipo de
practicas se extiende, resulta critico que las startups y los grandes capitales del
sector tecnoldgico logren acuerdos con estas de manera tal que se fortalezcan sus

posiciones en el mercado.

El ecosistema de startups se encuentra desarrollandose principalmente en Estados
Unidos, Europa y algunos paises de Asia y estd compuesto por cientos de
emprendimientos creados en los Ultimos cinco afios y nacidos generalmente como
un desprendimiento de investigaciones académicas. En esta investigacion
consideramos que nos encontramos ante la usina de produccion que sostiene el

crecimiento del sector. Llegamos a esta conclusion debido a los siguientes motivos:

- Acreedoras de grandes inversiones. Como hemos visto en el Capitulo 3,
en 2017 y 2018 las inversiones a las startups han aumentado
exponencialmente respecto a afos anteriores, llegando a tener en los ultimos
5 afios, una inversion promedio de poco mas de $9,2 millones de dolares.
Esto nos permite comprender que las startups necesitan y estan recibiendo
una fuerte inversion, utilizada fundamentalmente para potenciar las
investigaciones. Por otro lado, la confianza se vio revalidada entre el 2017 y
el 2018. En el primero, la mayor cantidad de inversiones fue realizada en
rondas de Serie A. Esto cambia en 2018, bajando las inversiones de Serie A
y duplicandose, en contraposicion, las inversiones en Series B. Es decir, los
inversores profundizan su realcion con las startups, apostando a su
desarrollo.

- Componentes de producto integrador. Vemos dificultoso que un prestador

de salud contrate decenas de soluciones dado que esta decision implicaria

70 Para mas informacion: https://venturebeat.com/2018/08/06/dia-imaging-analysis-raises-5-million-for-ai-that-analyzes-
ultrasound-scans/
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incurrir en multiples interfaces y posibles flujos de trabajo. Por otro lado, a
pesar de que muchas de estas han logrado atraer grandes inversiones,
consideramos que las sumas recibidas (y principalmente el acceso a
datasets) limitaran la cantidad de investigaciones en las que se puedan
enfocar. Por ambos motivos, el enfoque que podrian tener las startups es el
del desarrollo efectivo de unos pocos escenarios que les permitan realizar un
exit. Es decir, ser finalmente adquiridadas por grandes capitales tecnoldgicos
o de la industria de la salud. Consideramos que son los grandes capitales
quienes tienen la posibilidad de sumar soluciones de terceros a plataformas
integradoras, para asi ofrecer al mercado productos o servicios con una

amplia cobertura de escenarios.

Para entender como continuara desarrollandose la industria de cara al futuro queda
pendiente, a medida que la adopcién de la tecnologia vaya sucediendo, demostrar
tanto a los clientes como al mercado, que las soluciones de ML generan un beneficio
econdémico tal que el retorno de la inversidn alcance las expectativas. Como ya
hemos mencionado en estas conclusiones, ese beneficio econdmico estara

impulsado, sobre todo, por la mejora en la precision de los resultados.

Para concluir consideramos importante tener en cuenta que, dado el auge reciente
de la tecnologia de ML en DPI, la industria no esta exenta de transitar caminos
sinuosos o fallidos. ElI motivo principal es que, si bien los resultados de las
investigaciones han sido satisfactorios, en una gran medida, no se ha llegado a una
etapa avanzada en el ciclo de adopcién de los productos tal que garantice éxitos y
permanencias de las empresas. Ademas, se encuentra latente la posibilidad de que,
como ha dicho el Dr. Luna en la entrevista realizada, la soluciones basadas en IA
ingresen a un tercer invierno, caracterizado por una reaccién social ante la

desconfianza de su uso.
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4.3

El futuro de ML en DPI

Asegurar lo que sucedera a largo plazo con la implementacion de ML en DPI seria

adentrarnos en predicciones. Dado que nos encontramos realizando un trabajo

cientifico, no es nuestro fin vaticinar sobre los posibles futuros. Sin embargo, nos

tomaremos una licencia para dar una breve opinion sobre algunos puntos.
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Dilema de la caja negra. Se profundizaran las investigaciones y se lograra
dar visibilidad acerca de cémo los algoritmos de DL toman cada una de sus
decisiones. Esto permitira reducir cualquier duda en relacion a la posibilidad
de incurrir en sesgos o errores.

Aprendizaje continuo. Se alcanzara un alto nivel de madurez en la
regulacion de las soluciones de ML, lo que permitira, entre otras cosas,
desbloquear uno de los principales beneficios que posee ML y de la cual hoy
no se goza: el aprendizaje on line de los algoritmos.

Mejores arquitecturas de redes neuronales. Se desarrollaran nuevas
arquitecturas de RN y se comprendera en qué probleméaticas deberan ser
implementadas. De esta manera la precision de los algoritmos continuara
mejorando.

Reduccion de costos de investigacion. Una gran cantidad de imagenes,
sino todas, tendra la aprobacién por parte del paciente para su uso en
investigacion. Por otro lado, a la hora de informar, los profesionales lo haran
de manera tal que el estudio quede disponible para un futuro entrenamiento.
Esto haré reducir significativamente el esfuerzo en investigacion como asi
también el time to market.

Profundizacion del acceso a la salud. A partir de la posibilidad de realizar
investigaciones de patologias complejas y poco habituales de forma
econdémica, mas personas podran acceder a salud de alto nivel, impactando

en forma directa en su esperanza y calidad de vida.
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e Mayor nivel de autonomia. Las soluciones de ML habran demostrado que
sus resultados son confiables, tanto para los profesionales como para los
pacientes, de manera que tendran una mayor independencia del profesional.
Las soluciones autbnomas comenzaran a ganar mas terreno, lo que generara
un cambio radical en la forma de brindar servicios de salud y en el rol del
meédico especialista.

o Condiciones de las aseguradoras. Con el objetivo de reducir sus costos en
la prestacibn de practicas de salud, las aseguradoras exigiran a sus
prestadores la implementacion de soluciones de ML.

e Nuevo estandar del mercado. Los fabricantes de modalidades contaran con

soluciones de ML ya integradas a su hardware.

4.4 Recomendaciones para futuras investigaciones

En el presente trabajo, como se indica en el Capitulo 1, hemos realizado un abordaje
con una metodologia exploratoria. Consideramos que fue un enfoque acertado ya
que las herramientas de ML para el DPI se encuentran en una etapa de adopcion
temprana, surgiendo la mayor parte de los emprendimientos hace no mas de cinco
afos. Este escenario impacté directo en nuestra investigaciéon dado que, si bien
hemos logrado consultar una gran cantidad de fuentes primarias y secundarias, en

algunos puntos especificos la misma resulté escasa.

Consideramos a esta tesis de maestria como una primera aproximacion al dominio
en cuestion. Es decir, no la vemos como un punto de llegada sino como el inicio de

un camino que recién se emprende.

Por tal motivo, sugerimos que la investigacion continle a medida que vayan
surgiendo soluciones comerciales que permitan realizar casos de estudio, los cuales
deberian aportar una visién cuantitativa e integral. De cada uno recomendamos

investigar:
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o La precision que estan alcanzando los clientes en las implementaciones de
la solucion.

« Elgrado de eficiencia que logran los prefesionales, como principales usuarios
de los sistemas.

e EI nivel de autonomia que poseen las soluciones respecto al rol del
profesional.

o Elimpacto econdmico en los prestadores de salud y las aseguradoras.

e La posible transferencia de valor generada entre los distintos actores del
sistema de salud.

Asimismo, es importante conocer como se ira transformando el ecosistema de
startups, comprendiendo si efectivamente el mercado terminara concentrandose en

pocos grandes jugadores.

Para finalizar, dado que esta tesis fue realizada desde una mirada de negocios,
recomendamos también abordar futuras investigaciones desde el punto de vista de
especialistas en aspectos tecnoldgicos, médicos, legales, éticos, regulatorios y
educativos. De esa manera, lograremos tener miradas interdisciplinarias y
complementarias del dominio, las cuales aportaran un grado de profundidad y

comprensiéon aun mayor.
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ANEXOS

ANEXO A - Entrevistas realizadas
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ANEXO B - Preguntas utilizadas en las entrevistas

A continuacioén, se detallan las preguntas utilizadas como directriz para conducir las

entrevistas realizadas. Segun el perfil del entrevistado se agregaron u omitieron

algunas preguntas.

¢, Qué problemas le encuentra a ML en general y DL en particular respecto al
analisis de imagenes?

¢, Qué limitaciones genera gque los algoritmos basados en redes neuronales
convolucionales sean todavia una caja negra?

¢,Como ve el tema de que empresas como Google se encuentren trabajando
en que las RNC dejen de ser una caja negra?

¢, Qué hitos se deberian alcanzar para que las soluciones basadas en ML
tomen decisiones relacionadas con la salud de las personas sin la
supervision de un profesional?

¢ Qué beneficios considera que tendran los meédicos especialistas en DPI en
el uso de herramientas basadas en ML?

¢,Como impactara ML al rol del médico especialista en DPI tal cual se lo
conoce hoy?

¢ Qué beneficios tendran los pacientes en el uso de herramientas basadas
en ML?

¢, Qué impacto tendra la IA en la industria de la salud?

9. ¢Considera que la IA General sera realidad? ¢ De qué forma?

ANEXO C - Otros tipos de IA

Cl

Sistemas Expertos

Segun el Grupo Especialista en Sistemas Expertos de la British Computer Society,

un Sistema Experto esta definido como la incorporacion dentro de un sistema
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informatico de un componente basado en el conocimiento, correspondiente a una
habilidad experta, de tal forma que el sistema pueda ofrecer asesoramiento
inteligente o tomar una decision inteligente sobre una funcidn del proceso. Una
caracteristica adicional deseable, que muchos consideran fundamental, es la
capacidad del sistema, si se le solicita, de justificar su propia linea de razonamiento
de un modo directamente inteligible para el interrogador. El estilo adoptado para

alcanzar estas caracteristicas es la programacion basada en reglas (Forsyth, 1984).

El objetivo es resolver problemas de un campo especifico del conocimiento humano
de manera tal de exhibir tanta destreza como un humano experto resolviendo esa

misma tarea (Batarekh, Preece, Bennett, & Grogono, 1991).
Las caracteristicas de un sistema experto son las siguientes:

¢ Base de conocimiento: contiene hechos y reglas. Los hechos son informacién
a corto plazo que puede ser modificada rapidamente. Las reglas son
informacion a largo plazo acerca de como generar nuevos hechos o hipotesis
a partir de lo que se conoce actualmente.

e Motor de inferencia: hay dos formas principales de llegar al conocimiento, el
“forward chaining” y el “backward changing”. El “forward chaning” implica el
razonamiento desde los datos hasta las hipétesis, mientras que el “backward
chaning” intenta encontrar datos para probar o refutar una hipotesis. El
“forward changing” puro lleva a un cuestionamiento desenfocado en un
sistema de modo de didlogo, mientras que el “backward chaning” puro tiende
a ser bastante implacable en su interrogatorio dirigido a objetivos. Por lo

tanto, los sistemas mas exitosos utilizan una combinacién de ambos.
e Estrategias de induccion: se define como se va a obtener el conocimiento. La

forma tradicional era reunir un experto de un dominio especifico con un

ingeniero de conocimiento, juntos negocian efectivamente una version
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C.2

codificada de lo que el experto sabe. Dado que este proceso es costoso y
lleva mucho tiempo, existen sistemas enfocados a esta tarea.

La interfaz de usuario: todo sistema experto debe tener una buena interfaz
de usuario. Un razonamiento del sistema experto que no pueda ser explicado
a una persona en forma correcta no es de utilizada, incluso si “funciona”

mejor que un humano experto (Richard Forsyth, 1984).

Procesamiento de Lenguaje Natural

EI PLN es larama de la IA encargada del tratamiento del lenguaje natural, entendido

como el lenguaje humano. EI mismo se contrapone al lenguaje formal, propio del

ambito l6gico, matematico y computacional. El objetivo del PLN es dotar a la

computadora de la capacidad de comprender el lenguaje humano. También

podemos clasificar su objetivo en:

Procesamiento de textos: la mayor parte de la informacién existente esta
expresada en escritos. Esto se potencia con el desarrollo de las tecnologias
de la informacion, ampliandose cada vez més las bases de datos de
conocimiento.

Traduccion automatica: en la actualidad se pueden encontrar muchos sitios
web y aplicaciones que traducen textos de un lenguaje a otro. Cada uno de
estos posee un propio método de traduccion de texto (basados en reglas, en
estadisticas, en contexto, en ejemplos, por citar algunos). Si bien todavia
gueda un recorrido para que estos sistemas funcionen a la perfeccion, en el
ultimo tiempo han mejorado significativamente.

Interfaces en lenguaje natural: desarrollo de interfaces que permitan, a
través de texto o de lenguaje natural, expresar 6rdenes. Las mismas deben

ser comprendidas por la computadora y ejecutadas (Velasco, 2014).

Por otra parte, son cuatro niveles de conocimiento que debe poseer un sistema de

PLN para comprender el lenguaje humano:
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Conocimiento morfologico: su finalidad es conocer las palabras del lenguaje.
Conocimiento sintactico: el mismo permite comprender como se combinan
las palabras, formando asi las frases.

Conocimiento semantico: determina el significado de cada palabra.
Conocimiento pragmatico: permite distinguir la relacion entre el lenguaje y el
contexto en el que es utilizado (Vilares Ferro, 2005).

C.3 Reconocimiento de voz

El concepto reconocimiento de voz - o speech recognition - hace referencia a

aquellos sistemas que tienen el objetivo de establecer una comunicacion entre el

hombre y la computadora a través del habla.

Las condiciones de evaluacion y exactitud pueden variar por diferentes

caracteristicas:
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Tamafio del vocabulario y palabras confusas. Con un vocabulario acotado
es mas sencillo reconocer palabras. La probabilidad de error de estos
sistemas se incrementa con el tamafio del vocabulario que debe manejar.
Dependencia/independencia del locutor. Los sistemas pueden clasificarse
segun su dependencia o independencia del locutor. Los sistemas
dependientes poseen un proceso de entrenamiento, a través de un unico
locutor. Esto reduce significativamente la probabilidad de error. Existen
también los sistemas que se adaptan al locutor, estos aprenden a
comprender cualquier voz dada un pequefio entrenamiento.

Discurso aislado, discontinuo o continuo. Aislado hace referencia a
sistemas que reconocen de a una palabra. Los discontinuos, por otra parte,
reconocen oraciones enteras, siempre que se haga una pausa entre cada
palabra. Por ultimo, el discurso continuo es el que reconoce el habla de
manera natural, sin pausas ni otra herramienta que lo haga particularmente

mas comprensible.
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e Restricciones del lenguaje. Las restricciones estan dadas por la gramatica,
la cual establece reglas para el lenguaje. A través de las mismas, los
sistemas son capaces de filtrar oraciones irrazonables (Stenman, 2015).

C.4 Robodtica

La robodtica puede definirse desde diferentes dngulos. Sociolégicamente es “todo
aquello capaz de sustituir al ser humano en la realizacion de las tareas que éste
ejecuta, o de llevar a cabo tareas para las cuales aquél es incapaz, mediante
procesos mecanizados y programados, y que se integra en los procesos productivos
de una sociedad, pudiendo incluso interactuar con los miembros de ésta” (Pascual,
2018).

Cientificamente, puede definirse como “la ciencia que estudia el disefio vy

construccion de maquinas capaces de desempenfar las tareas mencionadas”.

Las maquinas o robots dotados de IA son “aquellos sistemas mecanicos que
perciben el ambiente externo por si mismo sin necesidad de o&rdenes
preprogramadas externas, con capacidad de captar y percibir diferentes
circunstancias que sucedan en su entorno y con capacidad para desplazarse
voluntariamente. Los sistemas de IA deben de obedecer tanto érdenes de otros

sistemas de IA como las 6rdenes de los humanos que interaccionan con él”.

Se entiende que el robot no es una IA en si misma, sino que representa el soporte
fisico o periférico que hace de interfaz con el ambiente. Su IA estd basada en el

software que determina su comportamiento (Pascual, 2018).
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