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Resumen

La inteligencia artificial (IA) es la rama de la ciencia que tiene como objetivo crear algoritmos capaces de llevar a cabo tareas que
normalmente requieren inteligencia humana. La medicina ha experimentado un notable aumento en las aplicaciones de la 1A
gracias a computadoras cada vez mas potentes y a la aparicion de grandes repositorios de datos. La esclerosis multiple (EM) es
una enfermedad autoinmune crénica que afecta al sistema nervioso central con una patogénesis compleja, un proceso diagnés-
tico desafiante y una alta variabilidad entre personas, en gran parte inexplicada. Las aplicaciones de la IA en la EM tienen un gran
potencial para respaldar mejor el diagnéstico, encontrar marcadores pronésticos y ayudar a comprender los mecanismos de la
enfermedad. Esta revision tiene como objetivo resumir los avances recientes de la IA en la EM para ilustrar sus logros, limitaciones
y direcciones futuras.
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Abstract

Artificial intelligence (Al) is the branch of science aiming at creating algorithms able to carry out tasks that typically require human
intelligence. In medicine, there has been a tremendous increase in Al applications thanks to increasingly powerful computers and
the emergence of big data repositories. Multiple sclerosis (MS) is a chronic autoimmune condition affecting the central nervous
system with a complex pathogenesis, a challenging diagnostic process, and a high and largely unexplained variability across people.
Therefore, Al applications in MS have the great potential of better support the diagnosis, find markers for prognosis, and help us
understand the mechanisms of the disease. This topical review aims to summarise the recent advances in Al in MS to illustrate its
achievements, limitations, and future directions.
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INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) es la rama de la ciencia
que tiene como objetivo crear algoritmos capaces de rea-
lizar tareas que normalmente requieren inteligencia hu-
manal. En medicina, la aplicacién de técnicas de IA ha
llegado mas tarde que en otras areas de la ciencia, posi-
blemente debido a la complejidad de los datos y a los
aspectos éticos. No obstante, se ha observado un notable
aumento en los Ultimos afos. La tendencia es similar en
el campo de la esclerosis multiple (EM), pasando de
cinco publicaciones en PubMed relacionadas con la IA
en 2013 a casi 200 en 2022.

Las metodologias de IA utilizadas para la investiga-
cion médica tienen principalmente dos objetivos. Por un
lado, la IA puede extraer patrones de los datos para
comprender su estructura interna o agrupar sus caracte-
risticas. Para este proposito, los datos no deben estar
etiquetados y la salida (p. €., como se agruparan esos
datos en clusteres o conjuntos) es desconocida (aprendi-
zaje no supervisado). Por otro lado, la IA puede realizar
predicciones a partir de datos disponibles etiquetados, la
salida es conocida (p. €j., clasificacion entre enfermos y
sanos) y esta bien caracterizada (aprendizaje supervisado)
(Fig. 1). Esto es posible gracias al aprendizaje automatico
(machine learning), un conjunto de algoritmos matemati-
cos que permiten identificar patrones, elaborar prediccio-
nes y ademas aprenden (mejoran) con el entrenamiento.
El aprendizaje profundo (deep learning) es un tipo de
aprendizaje automatico que usa modelos de redes neu-
ronales artificiales con muchas capas ocultas y posibilita

procesar datos masivos de nivel superior, por ejemplo
imagenes médicas, video, voz, lenguaje, etc. El aprendi-
zaje profundo tiene la ventaja de no necesitar variables
preseleccionadas como entrada, sino que extrae las va-
riables (o caracteristicas [features]) necesarias durante el
proceso de andlisis por la red. El aprendizaje profundo
también puede ser supervisado o no supervisado segun
sea la cuestion a estudio, el tipo de datos disponibles y
la salida (outcome) deseada. Suele aplicarse al analisis de
imagenes médicas como la resonancia magnética (RM),
cuyas unidades, los pixeles, contienen informacion numé-
rica y espacial.

La IA aplicada a la EM tienen el potencial de respal-
dar el diagndstico clinico, encontrar marcadores pronés-
ticos y, en Ultima instancia, comprender los mecanismos
de la enfermedad. Esta revision tiene como objetivo resu-
mir los avances recientes de la IA en el campo de la EM,
con foco en los aspectos mencionados e ilustrando sus
logros, limitaciones y futuras direcciones.

DIAGNOSTICO DE LA ESCLEROSIS
MULTIPLE

La EM es una afeccién autoinmune cronica que
afecta el sistema nervioso central y se caracteriza por
una patogénesis compleja, marcada por una cascada
dindmica de inflamacion, desmielinizacion y dafio neuro-
axonal®. En la mayoria de las personas, la EM comienza
con un episodio de sintomas neuroldgicos subagudos
indicativos de una lesién desmielinizante en el sistema
nervioso central, conocido como sindrome clinicamente

Aprendizaje de patrones en los datos
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Ficura 1. Principales tipos de analisis que pueden realizarse con modelos de inteligencia artificial y sus pasos fundamentales.
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aislado (CIS, de sus siglas en inglés)3. Después de este
primer episodio de desmielinizacion, suele haber una
forma recurrente-remitente de la enfermedad caracteri-
zada por episodios agudos o recaidas, tras las cuales
puede haber una recuperacion parcial o completa. Des-
pués de un periodo variable de tiempo puede observar-
se una progresion que ocurre de manera independiente
a la presencia de recaidas. En alrededor del 10% de los
casos la enfermedad puede comenzar con progresion
clinica y se denomina EM primaria progresiva®.

El diagndstico de la EM se basa en la integracion
de hallazgos clinicos, de imagen y de laboratorio para
demostrar la presencia de diseminacion en el espacio y
el tiempo de la enfermedad, y excluir diagndsticos alter-
nativos, especialmente en presencia de las llamadas
sefiales de alarma®. En individuos con un CIS tipico, la
RM del cerebro y la médula espinal es la herramienta
principal para respaldar el diagndstico y excluir otras
enfermedades. Sin embargo, el diagnéstico de la EM no
carece de desafios. Los neurdlogos deben considerar
cuidadosamente los signos, sintomas o resultados de
pruebas diagndsticas, ya que otras enfermedades pue-
den imitar, clinica o radiolégicamente, la EM. Ademas,
existen poblaciones especiales (p. e]., personas no cau-
casicas, individuos con comorbilidades, etc.) en las que
los criterios diagnosticos deben aplicarse con mas cui-
dado®. Por lo tanto, es extremadamente importante que
los médicos entiendan cuando deben y cuando no de-
ben aplicar los criterios diagnosticos. Y es en esas Ulti-
mas circunstancias donde el uso de algoritmos de |A
para llegar al diagndstico correcto puede ser mas Util.

En este contexto, varios estudios han investigado el
potencial de los modelos de IA para distinguir la EM de
sus imitadores (y de individuos sanos) en funcion de
datos de neuroimagen®€. Por ejemplo, en 2016, Eshaghi
et al.b utilizaron un modelo de aprendizaje automatico
para extraer 157 caracteristicas de imagenes pondera-
das en T1 de 144 participantes con EM, trastorno del
espectro de la neuromielitis 6ptica (NMOSD, siglas en
inglés) e individuos sanos de diferentes centros. EI mo-
delo de aprendizaje automatico logré una precision del
74%, abriendo nuevas posibilidades para utilizar el
aprendizaje automatico en el diagndstico diferencial en
la clinica de la EM. Mas recientemente, Rocca et al.
construyeron un modelo de aprendizaje profundo ba-
sado en redes neuronales convolucionales (CNN, sigla
en inglés) para clasificar a los pacientes en diferen-
tes grupos diagnésticos, a saber: EM (n = 70), NMOSD
(n = 91), vasculitis del sistema nervioso central (n = 51)
y migrafia (n = 56)8. Luego compararon la precision de
ese modelo de aprendizaje profundo con la lograda por
dos evaluadores humanos, neurorraditlogos experimen-
tados, a la hora de clasificar a los pacientes en cada
grupo diagnostico. El modelo logré una precision muy
alta en todos los grupos, superando a los evaluadores
humanos. Otros estudios basados en modelos de |A han
logrado precisiones igualmente altas para clasificar EM
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frente a otras enfermedades, como glioma de bajo gra-
do? y microangiopatia cronical®, entre otras.

PREDICCION DE LA EVOLUCION
DE LA ESCLEROSIS MULTIPLE

La EM es una afeccion altamente heterogénea, lo
que significa que las personas con EM en el momento
del diagnéstico deben enfrentarse a una enorme incerti-
dumbre, tanto en relacion con la ocurrencia de futuras
recaidas como en el desarrollo de discapacidad irreversi-
ble. En este contexto, la IA puede ser de gran ayuda para
predecir tanto la aparicion de brotes como la aparicion de
la discapacidad.

Brotes

El nimero de estudios que han utilizado metodolo-
gias de |A para predecir el riesgo de futuras recaidas con
datos clinicos y de RM en el inicio de los sintomas es li-
mitado. Entre las publicaciones mas relevantes se en-
cuentra la de Wottschel et al.l!, que aplicaron modelos
de aprendizaje automatico a medidas morfométricas ex-
traidas de imagenes de RM cerebral de 400 pacientes en
el momento del primer brote para predecir el desarrollo
del segundo brote durante el primer afio de la enferme-
dad. Utilizaron un algoritmo de support vector machine
(SVM, maquina de vectores de soporte), un modelo de
aprendizaje supervisado para tareas de clasificacion y
regresion. El modelo logré una precision del 71% y mos-
trd que una mayor carga de lesiones en todo el cerebro,
un menor volumen de materia gris en el tdlamo y la region
del precuneus, y un cortex mas delgado en el cuneus y
la circunvolucion temporal inferior fueron los mejores pre-
dictores de la actividad clinica futura.

Progresion de la discapacidad

En los ultimos afos, predecir de la manera mas
precisa posible quiénes alcanzaran altos niveles de dis-
funcion clinica a medio o largo plazo ha sido una prioridad
para toda la comunidad cientifical?. La llegada de la RM
para su uso en la practica clinica ha significado un paso
importante en términos de prediccion clinica, y tanto las
lesiones inflamatorias mas extensas como la atrofia se
han asociado con un peor pronostico a largo plazo214.
Mas recientemente, la irrupcion de la |A'y, en particular,
del aprendizaje profundo, ha aumentado exponencial-
mente el potencial de la RM para predecir la evolucion
de la enfermedad.

Entre las publicaciones enfocadas en predicciones a
corto o medio plazo, un estudio digno de destacar es el
trabajo de Tousignant et al.!>, quienes desarrollaron un
modelo de aprendizaje profundo utilizando datos de RM
multimodal de 465 personas con EM provenientes de
brazos placebo de ensayos clinicos controlados y aleato-
rizados. El modelo se disefio para predecir la progresion
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de la enfermedad a un afio de seguimiento. Inicialmente,
su modelo logré un rendimiento moderado con un éarea
bajo la curva (AUC) de 0,66 (+ 0,055). Sin embargo,
cuando incorporaron méascaras de lesiones de secuencias
ponderadas en T2 y posgadolinio al modelo, el AUC me-
jor6 a 0,701 (+ 0,027), resaltando la importancia de los
datos de entrada de alta calidad para mejorar el rendi-
miento del modelo. En un estudio posterior, de 2020,
Roca et al.’® evaluaron el rendimiento de un modelo de
CNN que utiliz6 la edad, el sexo y las exploraciones FLAIR
del cerebro de una gran base de datos francesa multi-
centro (n = 971) para predecir las puntuaciones de la
Expanded Disability Status Scale (EDSS) en un seguimien-
to de dos afios. EI modelo CNN mostrd un rendimiento
general moderado, con un error promedio en las puntua-
ciones del EDSS de 1,7. Es importante destacar que la
precision del modelo parecié disminuir al predecir valores
de EDSS muy bajos o muy altos. Este resultado posible-
mente se debio a la variabilidad asociada con la estima-
cién de las puntuaciones del EDSS cuando estas son
bajas y a una distribucién desequilibrada de las puntua-
ciones del EDSS en la poblacién de estudio. Es relevante
sefalar que este estudio comparé el modelo CNN con
dos modelos de aprendizaje automético no basados en
aprendizaje profundo, que mostraron un rendimiento
comparable!. Otro estudio realizado por Storelli et al.l’
también empled un modelo de CNN para predecir la
progresion de la discapacidad a dos afios en 373 per-
sonas con EM. En este caso se utilizaron imagenes
ponderadas en T1 y T2 como datos de entrada. La va-
riable de salida para la discapacidad fue una medida
binaria de progresion basada en el EDSS y puntuaciones
del Symbol Digit Modalities Test (SDMT). El modelo CNN
demostrd una considerable precision predictiva tanto
para el empeoramiento del EDSS (83,3%) como para el
empeoramiento del SDMT (67,7%). Sin embargo, la ma-
yor precision se logré al utilizar informacién de ambos
test (85,7%)Y.

En cuanto a las predicciones a largo plazo de la
discapacidad utilizando modelos de |A, debe destacarse
el trabajo realizado por Zhao et al.'®. En su estudio, cons-
truyeron una serie de modelos de aprendizaje automatico
(tipo SVM) para predecir la progresion de la discapacidad
(outcome binario) con un seguimiento de cinco afios en
1.693 personas con EM. Utilizaron diferentes tipos de
datos de entrada y compararon el rendimiento de todos
estos modelos de aprendizaje automatico con el de un
modelo de regresion logistica convencional que utiliz6 los
mismos datos de entrada. Los modelos que solo utilizaron
datos clinico-demogréficos iniciales y a 12 meses propor-
cionaron muy poca precision. En cambio, el modelo que
incluyé datos clinico-demograficos y de RM iniciales y a
24 meses como datos de entrada mostrd una precision
mayor (75%). Ademas, solo en este escenario el modelo
de aprendizaje automatico tuvo un mejor rendimiento que
el de regresion logistica.

INVESTIGACION DE LOS MECANISMOS
DE LA ENFERMEDAD

Los procesos fisiopatolégicos que subyacen a la pro-
gresion de la enfermedad en la EM no se comprenden
completamente y se cree que son altamente heterogéneos
entre personas y en las diferentes etapas de la enferme-
dad. En este contexto, el uso de la IA puede verse como
una herramienta para ayudarnos a comprender los me-
canismos subyacentes a la acumulacion irreversible de
discapacidad en esta enfermedad. Los estudios basados
en |A disefiados con el principal propésito de comprender
los mecanismos de la enfermedad han utilizado principal-
mente dos estrategias: a) modelos de aprendizaje auto-
matico no supervisado, y b) mapas de atencién derivados
de aprendizaje profundo (CNN), también llamados mapas
de saliencia o de calor. Los mapas de atencion represen-
tan aquellas partes (regiones) en los datos de entrada que
llevan la informacién mas importante para que el modelo
de IA, en este caso la CNN', realice la prediccion final.
En nuestro contexto, los mapas de atencion representan
aquellas regiones anatémicas cerebrales mas relevantes
para la tarea del modelo de aprendizaje profundo que se
estd evaluando®.

Entre los estudios que utilizan modelos de aprendi-
zaje automatico no supervisado, cabe destacar el trabajo
realizado por Eshaghi et al.?!, que aplico un algoritmo de
aprendizaje automatico no supervisado (méas especifica-
mente, el modelo SuStaln??) en imagenes de RM de
6322 personas con EM para clasificarlas segun diferentes
patrones longitudinales de lesién cerebral. Identificaron
tres patrones diferentes: uno dominado por el dafio cor-
tical, con un componente predominantemente neurode-
generativo; otro dominado por el dafio en la sustancia
blanca de apariencia normal, con un componente mas
inflamatorio crénico, y otro dominado por el dafio deriva-
do de las lesiones, con un componente inflamatorio méas
agudo. En su estudio, el subtipo dominado por lesiones
tuvo el peor prondstico, con una progresién mas rapida
de la discapacidad®. Este modelo fue posteriormente
aplicado por Pontillo et al.?3 a una cohorte diferente de
personas con EM (n = 425). En este estudio utilizaron
como datos de entrada al modelo de aprendizaje auto-
matico caracteristicas volumétricas derivadas de la RM
cerebral y el algoritmo de IA. Aunque encontraron dos
patrones de enfermedad en lugar de tres, pudieron iden-
tificar, al igual que en el estudio de Eshaghi et al., un
patron dominado por el dafio cortical con un componen-
te neurodegenerativo caracterizado por la atrofia cortical
como una de las principales caracteristicas iniciales, y
un patrén dominado por el dafio en la sustancia gris
profunda donde la atrofia de la sustancia gris profunda
y la presencia de lesiones en T2 precederian al desarro-
llo de la atrofia cortical. Como hallazgo importante, en-
contraron que el patron dominado por el dafio en la
sustancia gris profunda se asociaba a peor prondstico que
el patron de dafio cortical, en linea con los hallazgos de
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Atlas anatémico

Mapa de atencion

Distribucion anatomica de los voxeles mas relevantes

Pasos a seguir

1. Obtencion de los mapas de atencion

2. Binarizacion de los mapas de atencion
(umbral arbitrario, p. ej., p95)

3. Localizacion de los voxeles mas relevantes:
mapas binarizados X parcelacion del cerebro

Ficura 2. Pasos que seguir para conocer la distribucion anatémica de los voxeles mas relevantes de la imagen original de entrada
en la decision tomada por redes neuronales convolucionales (véase Coll et al.?* para mas detalles).

Eshaghi. En cualquier caso, este algoritmo de |IA propor-
ciono, en ambos estudios, una estratificacion precisa de
los pacientes biolégicamente fiable y significativa desde
el punto de vista prondstico?t23.

En cuanto a los estudios que han explotado los ma-
pas de atencion para comprender mejor los mecanismos
de la enfermedad, destaca el trabajo de Eitel et al.”. En
este estudio, los autores utilizaron mapas de atencién
derivados por CNN a partir de imagenes de RM de
76 personas con EM y 71 controles sanos para compren-
der qué areas del cerebro eran determinantes para el
diagnostico de la EM. Descubrieron que estas areas se
encontraban en las regiones de la sustancia blanca peri-
ventricular posterior’. Mas recientemente, Coll et al.?*
utilizaron mapas de atencion derivados por CNN para
descubrir las regiones cerebrales que el algoritmo de
aprendizaje profundo habia considerado méas relevantes
para la estratificacion de personas con EM (n = 319) en
discapacitadas (EDSS > 3.0) o no discapacitadas (EDSS
< 3.0) utilizando solo una imagen de RM estructural?*. Su
modelo de CNN logré una precision promedio del 79%,
superando a un modelo de regresion logistica equivalen-
te (77%). Los andlisis de los mapas de atencion (Fig. 2)
revelaron el papel predominante de la corteza frontotem-
poral y el cerebelo en las decisiones de la CNN, lo que
sugiere que los mecanismos que conducen a la acumu-
lacién de discapacidad podrian estar relacionados con el
dafio en esas regiones?*.

CONCLUSIONES

El uso de la IA para diagnosticar y predecir la evolu-
cion de la EM ha avanzado significativamente en los Ulti-
mos afos. Sin embargo, es esencial subrayar que la ma-
yoria de los modelos de IA en la EM adn no han
demostrado una clara superioridad sobre los modelos

C. Tur, S. Collorone. 1A en EM

estadisticos clasicos. A pesar de esto, el potencial de la
|A para contribuir al diagndstico y la prediccion en la EM
estd adquiriendo un creciente reconocimiento. Actual-
mente, son varias las limitaciones probablemente respon-
sables de que exista una brecha significativa entre los
estudios de IA y su utilidad clinica. Sin embargo, es de
esperar que tales limitaciones se aborden y superen en
un futuro cercano, lo que pronto llevara a la implementa-
cion de algoritmos de IA en los entornos clinicos.

Uno de los principales desafios en el uso de la 1A
para el diagnostico y el pronostico en la EM es la calidad
de los datos de entrada. La recopilacion precisa y com-
pleta de datos es esencial para desarrollar modelos de 1A
fiables. Otro desafio es garantizar la reproducibilidad de
los métodos utilizados en los estudios basados en IA. La
capacidad de reproducir y validar resultados es clave para
aceptar e integrar la IA en la préactica clinica. Finalmente,
es importante abordar adecuadamente los problemas éti-
cos que puedan surgir de la implementacion de la 1A en
los entornos clinicos en relacién con la privacidad, la
seguridad de los datos y los posibles sesgos en los algo-
ritmos y sus decisiones.

A pesar de estos desafios, existen numerosas opor-
tunidades asociadas al uso de la IA en la investigacion y
la practica clinica de la EM. El rapido desarrollo de los
métodos de |A y los equipos de hardware posibilitara
avances adicionales en este campo. La IA, especialmen-
te el aprendizaje profundo, tiene un gran potencial para
mejorar en un futuro proximo el diagnostico y el pronds-
tico de la EM en el dia a dia con el paciente. Ademas, la
|A proporcionara nuevos conocimientos para entender
mejor los mecanismos subyacentes al aumento de la
discapacidad en la EM, lo que podria derivar en un mejor
disefio de los ensayos clinicos y, consecuentemente, en
una mayor probabilidad de encontrar tratamientos mas
eficaces y efectivos para esta enfermedad.
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