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RESUMEN

El ataque cerebro vascular (ACV) es la segunda causa de muerte y la primera causa de discapacidad
en Chile. Dado el comportamiento epidemiolégico de nuestro pais, se proyecta que las cifras de
pacientes con ACV siga aumentando en el futuro, por lo que es imprescindible contar con nuevas
estrategias de salud publica para hacer frente a ese escenario de gran carga de atencién en salud. Es
asi como la inteligencia artificial se convierte en una herramienta de enorme utilidad en el manejo
del ACV en sus distintas etapas (deteccién, manejo, prevencién tanto primaria como secundaria, y
rehabilitacién). Desde una forma narrativa se describen las diferentes modalidades de inteligencia
artificial y sobre sus bases, se exponen las diversas aplicaciones plasmadas en distintos trabajos
clinicos segun las diferentes fases del ACV. Finalmente, se exploran potenciales y proyecciones, asi
como las perspectivas futurasy los desafios éticos, técnicos y de politicas de salud piblica asociados.

ABSTRACT

Stroke is the second leading cause of death and the first cause of disability in Chile. Given the
epidemiological behavior of our country, it is projected that the number of stroke patients will
continue to increase in the future, so it is essential to have new public health strategies to address
this scenario of high healthcare burden. Artificial intelligence has thus become an extremely useful
tool in the management of stroke in its different stages (detection, management, primary and
secondary prevention, and rehabilitation). In a narrative way, the different modalities of artificial
intelligence are described and, based on their foundations, applications are presented as shown in
various clinical works according to the different phases of stroke. Finally, potentials and projections
are explored, along with future perspectives and the associated ethical, technical, and public health
policy challenges.
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INTRODUCCION

El ataque o accidente cerebro vascular (ACV) sigue siendo la se-
gunda causa principal de muerte y una de las principales causas
de discapacidad permanente en adultos™? La carga econémica
asociada es sustancial, con costos directos e indirectos que as-
cienden a mds de US$890 mil millones, equivalente al 0,66% del
producto interno bruto (PIB) mundial®. En este contexto, la im-
plementacion efectiva de tecnologias emergentes como la inteli-
gencia artificial (1A) ofrece un potencial significativo para transfor-
mar el paradigma actual de atencién al ACV.

El presente trabajo desea, desde una vision narrativa, entregar ele-
mentos para entender la IA desde sus fundamentos, pasando a la
aplicabilidad practica en la medicina y especificamente en el cam-
po de ACV, describiendo usos actuales y potenciales en el futuro.

METODOLOGIA

Se realizé una revision de la literatura cientifica utilizando las prin-
cipales bases de datos biomédicas y tecnoldgicas para identificar
estudios relevantes sobre la aplicacion de IA en el ACV. La bus-
queda se ejecuté en PubMed/MEDLINE; Web of Science, plata-
forma multidisciplinaria que abarca literatura cientifica en medi-
cina, ingenieria y tecnologia con cobertura global; y IEEE Xplore
Digital Library, repositorio especializado en ingenieria eléctrica,
electronica, ciencias de la computacion e innovacion tecnolégica
en salud. La estrategia de busqueda combind términos MeSH y

palabras clave relacionadas con "stroke", "cerebrovascular accident",
"artificial intelligence", "machine learning’, "deep learning"y "neural
networks", aplicando filtro temporal de los Ultimos 10 anos v filtro

de idioma a espanol e inglés.

FUNDAMENTOS DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)
La IA se define como la capacidad de las maquinas para realizar
tareas que tipicamente requieren inteligencia humana, como el
razonamiento, el aprendizaje, la planificacion y la creatividad®.
El campo de la IA ha experimentado un crecimiento exponen-
cial en las ultimas décadas, impulsado por avances significativos
en capacidad computacional, disponibilidad de datos vy librerias
disponibles®.

Principales tecnologias de IA en Medicina
Aprendizaje automatico (machine learning)
El aprendizaje automatico constituye un subconjunto de la IA que
permite a los sistemas aprender y mejorar a partir de la experien-
cia (datos) sin ser explicitamente programados. Los algoritmos de
aprendizaje automatico se pueden categorizar en:

e Aprendizaje supervisado: En este método, se le “en-

trega” al modelo un conjunto de datos etiquetados de-

talladamente, de tal modo que pueda realizar tareas de
clasificacion o predicciéon con nuevos datos no conocidos.
En la practica, los operadores utilizan grandes volimenes
de datos discretos y clasificados que son utilizados como
entrada de distintos modelos matematicos como, por
ejemplo, regresion lineal, regresién logistica, arboles de
decision y maquinas de soporte vectorial, entregando un
resultado probabilistico de la variable que se desea pre-
decir. Los resultados obtenidos son evaluados con las eti-
quetas verdaderas y se calcula una funcién de pérdida que
gufa la optimizacién matematica. En este punto se sigue
iterando en un loop de ensayo y error hasta lograr un pun-
to de méaximo rendimiento del modelo®.

Aprendizaje no supervisado: Identifica patrones ocultos
0 estructuras en datos no etiquetados, sin contar con re-
sultados predefinidos que guien el entrenamiento. En este
método, el operador entrega a los algoritmos grandes vo-
[Umenes de datos sin clasificacion previa, y los modelos
son capaces de agrupar la informacion segun similitudes
0 caracteristicas comunes que descubren automatica-
mente. Como ejemplo practico, podria entregarse a es-
tos algoritmos una gran base de datos de pacientes que
han sufrido ACV, y el sistema podria identificar subgrupos
de pacientes con perfiles de riesgo similares, incluyendo
combinaciones de factores que previamente no habifan
sido consideradas como patrones relevantes®. Otro ejem-
plo serfa analizar una extensa coleccién de imagenes ce-
rebrales de pacientes con ACV, donde el algoritmo podria
reagruparlas segun caracteristicas radiolégicas sutiles,
revelando subtipos que no eran evidentes para el analisis
clinico convencional’.

Aprendizaje por refuerzo: En este enfoque, un agente
artificial aprende a tomar decisiones éptimas a través de
la interaccién continua con su entorno, recibiendo sefa-
les de recompensa o penalizacion segun el resultado de
sus acciones. A diferencia del aprendizaje supervisado,
no requiere datos etiquetados previamente, sino que el
algoritmo descubre por si mismo la estrategia éptima
mediante un proceso de prueba y error sistemdatico. En
medicina, este enfoque ha demostrado particular utilidad
en la optimizacién de protocolos de tratamiento persona-
lizados, como la dosificacion adaptativa de medicamentos
o la personalizacién de regimenes de rehabilitacion fisica.
Por ejemplo, el sistema puede ajustar automaticamente la
intensidad y duracién de ejercicios de fisioterapia segun la
respuesta individual del paciente, recibiendo "recompen-
sas" cuando se observan mejoras funcionales y "penaliza-
ciones" cuando el progreso se estanca. Este paradigma de
aprendizaje basado en retroalimentacion tiene paralelos
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interesantes con los mecanismos de adaptacion observa-
dos en sistemas biolégicos, donde las respuestas exito-
sas tienden a reforzarse mientras que las no exitosas se
modifican o eliminan. Este enfoque es clinicamente muy
(til para tareas repetitivas y con refuerzos constantes, por
ejemplo, en terapias de rehabilitacion®.

Aprendizaje profundo (deep learning)

Representa una evolucion avanzada del aprendizaje automatico,
basada en redes neuronales artificiales de multiples capas ocul-
tas ("profunda"). Inspirado en la arquitectura del sistema nervioso
central, este enfoque utiliza redes de neuronas artificiales inter-
conectadas organizadas en capas. Los datos de entrada son pro-
cesados secuencialmente a través de estas capas, donde cada una
extrae caracteristicas cada vez mas complejas y abstractas de la
informacion original. Esta arquitectura multicapa permite al sis-
tema aprender representaciones de datos de forma automatica
y generar modelos significativamente mas sofisticados que los
métodos tradicionales de aprendizaje automatico.

El aprendizaje profundo requiere grandes volimenes de datos
para entrenar efectivamente sus mdltiples paréametros y alcan-
zar su maximo potencial. Esta caracteristica lo convierte en una
herramienta especialmente valiosa para el analisis de imagenes
médicas complejas, donde ha demostrado rendimiento excep-
cional en la interpretacion de tomografias computarizadas (TC) y
resonancias magnéticas (RM) para el diagnéstico y caracterizacion
del ACV, superando en muchos casos la precision del analisis hu-
mano tradicional®. Las principales arquitecturas del aprendizaje
profundo incluyen:

-Redes Neuronales Convolucionales (CNIN): Son un tipo espe-
cializado de red neuronal artificial disenada especificamente para
procesar datos que tienen una estructura espacial, como las ima-
genes. Su funcionamiento se basa en la operacién matematica lla-
mada "convolucion’, donde filtros o "kernels" pequefos procesan
sistematicamente la imagen, detectando caracteristicas especificas
como bordes, texturas y otros distintos tipos de patrones. Estos filtros
actlan como detectores especializados: las primeras capas identifi-
can caracteristicas simples (lineas horizontales, verticales, curvas), las
capas intermedias reconocen formas mas complejas (circulos, esqui-
nas, texturas especificas), y las capas finales combinan toda esta in-
formacion para reconocer objetos completos o patrones complejos.
Lo que distingue a las CNN de otras redes neuronales es su capacidad
de preservar la informacién espacial de los datos de entrada mientras
reduce progresivamente su tamano mediante operaciones de "poo-
ling", lo que les permite ser computacionalmente eficientes y muy
efectivas para tareas de reconocimiento de imagenes, desde iden-
tificar objetos en fotografias hasta detectar anomalias en imagenes
médicas como radiografias o tomografias.

-Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Son un tipo de red
neuronal disenada para procesar secuencias de datos donde el
orden y la relacion temporal son fundamentales, como analizar
el historial médico de un paciente a lo largo del tiempo o in-
terpretar sefales fisiolégicas continuas, como en un electroen-
cefalograma (EEG). A diferencia de las redes neuronales tradi-
cionales que procesan cada entrada de forma independiente,
las RNN poseen una "memoria interna" que les permite recordar
informacion de entradas anteriores mientras procesan la entra-
da actual. Como en medicina, la serie de tiempo de un historial
médico no solo considera los sintomas actuales, sino que tam-
bién relaciona y conecta esta informacion con las consultas pre-
vias, los tratamientos administrados v la respuesta del paciente
a lo largo del tiempo. De manera similar, las RNN procesan cada
elemento de una secuencia (como cada latido cardiaco en un
electrocardiograma (ECG) o cada valor de presion arterial en un
monitoreo continuo) mientras mantienen un "estado interno"
que preserva informacion relevante de los datos previos, permi-
tiéndoles detectar patrones temporales complejos, tendencias
progresivas y anomalias que solo se hacen evidentes cuando se
analiza la evolucion completa de los datos a lo largo del tiempo.
Esta capacidad de mantener dependencias temporales las hace
ideales para tareas como el procesamiento de lenguaje natural
en registros médicos, analisis de sefales como ECG o EEG, pre-
diccion de series temporales de parametros vitales, y cualquier
aplicacion donde el contexto secuencial y la evolucion temporal
de los datos sean fundamentales para obtener resultados pre-
cisos'.

-Procesamiento del lenguaje natural (NLP)

Es una técnica computacional para realizar distintos tipo de tareas
procesando una secuencia de caracteres, como lo es el lenguaje
humano. Este es el mecanismo que opera cuando un programa
sugiere la siguiente palabra dada la ingresada previamente, en los
correctores ortograficos o cuando grandes modelos de lenguaje
(Large Language Models o LLM) como GPT o Gemini reciben como
entrada consultas en lenguaje natural y devuelven una respues-
ta en lenguaje humano comprensible. En esencia, el NLP actda
como un sofisticado "traductor" bidireccional entre el lenguaje
humano y el lenguaje de las maquinas.

Su aplicacién médica abre posibilidades transformadoras, es-
pecialmente considerando que tradicionalmente se ha asumi-
do que los datos no estructurados o no tabulados representan
informacion "perdida" para el analisis. Mediante NLP aplicado a
grandes volumenes de datos médicos, es posible realizar tareas
criticas como la extraccién automatica de informacién relevante
de historias clinicas electrénicas, identificando diagnésticos, tra-
tamientos, evolucion clinica y resultados que previamente reque-
rian revision manual exhaustiva.
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Esta automatizacion representa un avance significativo para el ma-
nejo del ACV, donde organizaciones como la World Stroke Organi-
zation han promovido durante anos el uso de algoritmos clinicos
estandarizados y sistemas de indicadores de calidad que permiten
la certificacion de centros especializados en ACV. El NLP facilita
tanto la entrada como la extraccién automatizada de estos datos e
indicadores desde las fichas electronicas, optimizando los procesos
de monitoreo de calidad y cumplimiento de protocolos. Esta capa-
cidad, integrada con otras modalidades de IA, representa la base
para el desarrollo de sistemas de apoyo clinico mas sofisticados.

-Sistemas basados en reglas y sistemas expertos

Son sistemas automaticos basados en reglas l6gicas. En términos
practicos, estos sistemas digitales replican y automatizan los "ar-
boles de decisiones" que los médicos utilizan rutinariamente en
los algoritmos de manejo clinico. Al igual que cuando seguimos
un protocolo clinico paso a paso —evaluando sintomas, interpre-
tando examenes y eligiendo el siguiente curso de accién segun
guias establecidas— estos sistemas informaticos pueden ejecutar
automaticamente estas mismas secuencias l6gicas de decision.
La ventaja radica en que pueden procesar simultdneamente mul-
tiples variables clinicas, aplicar consistentemente las guias de
practica clinica que previamente hemos programado en el sis-
tema, y generar recomendaciones de manejo en tiempo real. Por
ejemplo, al ingresar los datos de un paciente con sospecha de
ACV —tiempo de inicio de sintomas, escala de ACV del National
Institue of Health (NIHSS), resultados de neuroimagen, contrain-
dicaciones para trombdlisis— el sistema puede evaluar automa-
ticamente la elegibilidad para diferentes tratamientos y sugerir
el protocolo mas apropiado segun las guias actualizadas. Esto no
solo agiliza la toma de decisiones en situaciones criticas donde el
tiempo es fundamental, sino que también ayuda a estandarizar la
atencién y reducir la variabilidad en el manejo clinico entre dife-
rentes profesionales y centros de salud'".

Ya teniendo en mente las distintas formas de IA y la forma en que
el personal asistencial clinico puede interactuar con ella, es mas
facil visualizar en qué tareas y procesos estas herramientas pue-
den tomar un rol fundamental.
En el caso especifico del ACV encontramos una patologia con ca-
racteristicas muy particulares como:
e Seruna patologia de alta incidencia y prevalencia
e Tener sintomas de presentacion que pueden ser muy di-
versos y a veces dificiles de reconocer
e Ser una patologia tiempo dependiente: mientras mas
precoz sea su reconocimiento y mas rapida sea la toma
de decisiones, mejor serd el resultado funcional del pa-
ciente
e El hecho de que existen guias clinicas bien definidas y
universales, para todo el proceso de la enfermedad.

Por ello existen varios ejemplos de cémo las distintas formas de 1A
se estan aplicando en las distintas fases de la enfermedad. A con-
tinuacion, se iran detallando y ejemplificando algunas de ellas.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
DISTINTAS ETAPAS DEL ACV

El diagnostico rapido y preciso es fundamental en el manejo del
ACV, donde por mucho tiempo se ha usado la Util y concreta frase

APLICADA EN LAS

"el tiempo es cerebro". La ventana terapéutica limitada para inter-
venciones como la trombaélisis o la trombectomia mecanica hace
que la velocidad y precision diagndstica sean particularmente
criticas'™.

En este escenario, la identificacion temprana de sintomas de ACV
en el entorno prehospitalario puede reducir significativamente
uno de los indicadores de salud mas importantes que se utilizan,
que es el “tiempo puerta - aguja” (tiempo que transcurre entre el
ingreso del paciente a un recinto asistencial y el momento en que
efectivamente se le administra el agente trombolitico endoveno-
s0). Las aplicaciones de IA en este contexto incluyen:

» Sistemas de optimizacién de triage para paramédicos. En
un estudio retrospectivo publicado en Stroke 2021, se usaron las
notas clinicas de los paramédicos de 965 pacientes atendidos por
el sistema prehospitalario de Chicago y otros 17 centros regio-
nales de ACV. De ellos, 580 tuvieron finalmente un diagnéstico
clinico de ACV. De este total, se analizé un 70% mediante un mo-
delo de procesamiento de lenguaje natural (NPL) y el otro 30%
se analizé mediante un modelo basado en la aplicacién de esca-
la de Cincinnatti y 3I-SS score. Comparando ambos métodos, el
modelo de NPL fue nominalmente superior, pero sin superioridad
estadistica que el de Cincinnatti y 31-SS para la identificacion de
pacientes con ACV (0,73 [95% Cl, 0,67-0,79] versus 0,67 [95%
Cl,0,61-0,73], P=0,165)'2. Si bien este estudio tiene limitaciones
metodoldgicas como el nimero de registros vy la ubicacién geo-
grafica de los pacientes y centros, genera espacio a nuevos estu-
dios que exploren el NPL para optimizar el despacho de pacientes
a centros primarios de ACV.

« Aplicaciones moéviles de deteccién de ACV: Se ha explorado
también el uso de aplicaciones para apoyo de triage telefénico
para aumentar la sensibilidad a un ACV por oclusién de grandes
vasos. En un estudio publicado el 2021 se utilizé una aplicacion
para teléfonos inteligentes que transmitia en linea informacion al
personal de despacho de ambulancia, combinado con la escala
FAST, entregd un 82% de sensibilidad con un 78% de especifici-
dad para la correcta deteccion de oclusién de grandes vasos, y
aumentd en consecuencia la correcta derivacion a un centro de
alta complejidad.
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Respecto al analisis de imagenes, esta es quizas el area donde la
IA ha mostrado mayor impacto en el diagnéstico del ACV. Algunos
de los ejemplos mas notables son:

» Deteccién automatizada de hemorragia intracraneal:
En el estudio de 2018 de Chan et al.” se usaron imagenes de
10 159 TAC de cerebro para entrenar una red neuronal convolu-
cional para la deteccién de hemorragia; primero en una en forma
retrospectiva, y en una segunda etapa en forma prospectiva. La
sensibilidad para hemorragia cerebral llegé a un 97,5% con una
especificidad del 79,3%.

» Andlisis de perfusidn cerebral: Existen varios modelos que
automatizan la interpretacion de estudios de perfusion por
TC, identificando areas de penumbra isquémica susceptibles
de reperfusién. El afio 2018 se publicaron dos ensayos clini-
cos controlados'®'” que utilizaron el software RAPID para eva-
luar area de penumbra cerebral isquémica. Los pacientes con
penumbra isquémica significativa (definida como un volumen
inicial del infarto menor de 70 ml, una proporcién del volumen
de tejido isquémico/volumen inicial del infarto de 1,8 o mas,
y un volumen absoluto de isquemia potencialmente reversible
de 15 ml o mas) y con un tiempo de inicio de sintomas de
entre 6y 24 horas, podian ser tratados con trombectomia me-
canica, en el caso de presentar una oclusion de grandes vasos
cerebrales. La evolucion funcional medida por escala de Ran-
kin a los tres meses fue significativamente mejor en el grupo
de pacientes tratados con trombectomia comparados con el
grupo de tratamiento médico, lo que generd un cambio muy
importante al ampliar la ventana terapéutica de los pacientes
con ACV hasta las 24 horas.

* Prediccion de transformacion hemorragica: existen varios
estudios en que se combina informacién de imagenes e infor-
macion clinica para predecir el riesgo de transformacién hemo-
rragica. Por ejemplo, en el estudio de Jiang et al. 2023'%, se ana-
lizaron imagenes de RM de cerebro de 338 pacientes sometidos
a trombectomia mecanica, mediante un modelo de redes neu-
ronales convolucionales. Se compararon dos modelos con andli-
sis uniparamétrico y multiparamétrico, logrando el segundo un
valor predictivo positivo de 0,658 en el modelo multivariable.

Posterior a la etapa hiperaguda del ACV, generalmente se inten-
ta establecer la etiologia del ACV isquémico. Este es un proceso
critico en la decision de la terapia de prevencion secundaria que
se le indicard al paciente. Al respecto, existen varios ejemplos de
trabajos de IA aplicada a esta tarea:

» Etiologia cardioembdlica: Los algoritmos de machine lear-
ning han demostrado capacidad superior para la identificacion

automatizada de subtipos etiologicos especificos de ACV is-
quémico. En el estudio de Guan et al. del 2021 se utilizaron
datos clinicos de la ficha electronica de 1598 pacientes del
Massachusetts General Hospital Ischemic Stroke Registry, de los
cuales 1068 presentaban caracteristicas ecocardiograficas al-
tamente compatibles con una fuente cardioembélica del ACV.
El sistema integro 11 caracteristicas ecocardiograficas deriva-
das automaticamente con un valor predictivo positivo promedio
de 95% (rango 88%-100%), identificando fibrilacién auricular,
edad, miocardiopatia dilatada, insuficiencia cardiaca conges-
tiva, foramen oval permeable, calcificacién del anillo mitral
e infarto del miocardio reciente como variables mas discrimi-
natorias. El modelo predictivo alcanz6 una precision de 92,2%
(AUC = 91,1%, IC 95%: 87,5%-93,9%).

» Reclasificacion etiolégica de ESUS y deteccidn de fibri-
lacién auricular paroxistica: Los algoritmos de machine lear-
ning han revolucionado la identificacién de fibrilacién auricular
oculta en pacientes con accidente cerebrovascular embélico de
fuente indeterminada (ESUS, por sus siglas en inglés). Un mode-
lo de machine learning aplicado a 580 casos de ESUS?* demos-
tré que 44% (IC 95%: 39%-49%) de estos casos probablemente
resultaron de embolia cardfaca, con la probabilidad individual
de fuente cardioembdlica significativamente asociada con de-
teccion eventual de fibrilacion auricular (OR por cada 10% de
aumento: 1,27, 1C 95%: 1,03-1,57; c-statistic: 0,68). Se ha de-
mostrado también que el monitoreo cardiaco prolongado con
registradores implantables ha confirmado la importancia de la
duracién de vigilancia?'!, detectando fibrilacién auricular oculta
en 20,4% de pacientes ESUS durante una mediana de segui-
miento de 1051 dias (RIC: 478-1287). Los modelos predictivos
que integran variables clinicas y ecocardiograficas (edad, HDL-C,
frecuencia cardiaca de ingreso, velocidad pico de onda A mitral
y volumen auricular izquierdo) han alcanzado un AUC de 0,736~
0,737 para identificar pacientes con alta probabilidad de fibri-
lacién auricular no diagnosticada, superando significativamente
la practica estandar y facilitando estrategias de monitoreo per-
sonalizado?2.

« Andlisis avanzado de placa carotidea mediante deep lear-
ning: Los algoritmos de aprendizaje profundo han transformado
la caracterizacién no invasiva de placas carotideas vulnerables, su-
perando significativamente las limitaciones de los métodos con-
vencionales. En ultrasonido carotideo, un modelo basado en redes
neuronales convolucionales de 13 capas?® demostrd una precision
de 89,7% y AUC de 0,91 (p<0,0001) para clasificar placas sintoma-
ticas versus asintomdticas, utilizando caracteristicas de distribucion
de escala de grises. El modelo Faster R-CNN con ResNet-50 aplica-
do a 5611 imagenes de ultrasonido carotideo multicentro alcan-
26 sensibilidad de 94%, especificidad de 71% y AUC de 0,91 para
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deteccién de placas vulnerables?. En otro estudio que utiliza ima-
genes de angio-TC carotidea, algoritmos de machine learning que
integran composicion de placa (volimenes de lipido, hemorragia
intraplaca, calcio) con grado de estenosis® lograron AUC de 0,89
para identificar placas sintomdticas, superando significativamente
el analisis tradicional basado Unicamente en grado de estenosis
(AUC: 0,51, p<0,007).

Ya entrando en la fase de rehabilitacién, se debe mencionar que
la carga de rehabilitacion entregada al paciente, sobre todo en
las fases mas agudas del ACV, es uno de los factores que deter-
mina fuertemente el resultado funcional a largo plazo. En los
grandes ensayos clinicos se mide con escala de Rankin modifica-
da medida a los 3 y 6 meses posterior al ACV. Por este motivo, se
busca entregar experiencias de rehabilitacién lo mas sostenidas
en el tiempo y personalizadas, considerando también una mo-
nitorizacién recurrente de los logros alcanzados, para orientar
mejor la rehabilitacion y sobre todo sustentar la motivacion en
el tiempo.

Existen estudios que han demostrado la utilidad del analisis de
marcha usando dispositivos de sensores de movimiento y me-
didas anatémicas de los pacientes, para generar un analisis de
marcha. Especificamente, el 2021 Schwartz et al.? comunican
un estudio en el cual se miden variables de 28 pacientes que
sufrieron un ACV, considerando medidas biométricas (tamano
de cabeza, esterndén, sacro, brazos superiores, antebrazos, ma-
nos, hombros, muslos, piernas inferiores y pies) y cruzandolo
con datos de anélisis de marcha propiamente tal en 10 metros
(velocidad total de recorrido, cantidad de pasos, angulacion
articular de caderas, rodillas, entre otros). Ambos sets de datos
se compararon contra poblacién normal, logrando identificar
factores como el largo del paso y velocidad de recorrido de
10y 6 metros en forma lineal, con el pronéstico funcional del
paciente. En suma, el mayor aporte de este estudio es abrir la
posibilidad de andlisis de marcha con sensores simplificados,
como un predictor importante de recuperacion funcional en
pacientes que han sufrido un ACV.

DESAFiOS Y CONSIDERACIONES ETICAS

La implementacién de soluciones basadas en IA en el manejo
del ACV enfrenta numerosos desafios técnicos, clinicos, regula-
torios y éticos que deben abordarse para una traslacion efectiva
a la practica clinica. Por un lado, hay que considerar limitaciones
técnicas y metodoldgicas, que van desde la adquisicion hasta el
almacenamiento y procesamiento de una enorme cantidad de
datos. Esto requiere sistemas de registro avanzados, incluyendo
un alto grado de digitalizacion en salud y sistemas informaticos
del alto desarrollo. Ademas, debe existir un alto grado de inte-

gracion entre los profesionales de la salud que dan la atencion
clinica y los centros informaticos. Particularmente en Chile, este
nivel de integracion solo se encuentra en centros de salud aso-
ciados a universidades. Existe un gran desafié logistico y técnico
para los proximos afios?’.

También se deben considerar aspectos éticos, como el consen-
timiento y privacidad de los datos de salud, que estan regula-
dos como datos sensibles en nuestra legislacion. Otro aspecto
importante es la equidad en el acceso a las tecnologias de salud
de punta, que, dada nuestra estructura de sistema de salud, geo-
grafia y otras particularidades, pueden convertirse en una barrera
significativa para la implementacion de estas tecnologias.

CONCLUSIONES

La integracién de inteligencia artificial en el continuo asistencial
del ACV representa un cambio paradigmatico con potencial para
transformar significativamente el diagnéstico, tratamiento agudo,
rehabilitacion y prevencion secundaria. Los avances actuales de-
muestran mejoras tangibles en precision diagnéstica, tiempos de
intervencion, personalizacion terapéutica y accesibilidad a cuida-
dos especializados.

Sin embargo, la traslacion efectiva de estas innovaciones a la
practica clinica rutinaria requiere abordar desafios sustanciales
relacionados con validacion rigurosa, integracién en sistemas
existentes, consideraciones éticas y modelos sostenibles de
implementacion. La colaboracién interdisciplinaria entre profe-
sionales clinicos, cientificos de datos, ingenieros, reguladores y
pacientes sera fundamental para maximizar beneficios mientras
se minimizan riesgos potenciales.

El futuro probablemente verd una implementaciéon progresiva-
mente mayor de soluciones basadas en IA, evolucionando desde
herramientas de apoyo a decisiones hacia sistemas mds auténo-
mos en aspectos especificos del cuidado. Esta evolucion tiene el
potencial de democratizar el acceso a atencién especializada,
reducir la variabilidad asistencial, optimizar recursos limitados v,
fundamentalmente, mejorar resultados para millones de pacien-
tes afectados por ACV globalmente.

Las expectativas incluyen sistemas predictivos cada vez mas pre-
cisos para identificacion de poblaciones en riesgo, plataformas
integradas que coordinen toda la cadena asistencial, dispositivos
adaptativos que faciliten recuperaciéon funcional incluso en ca-
sos previamente considerados irreversibles, y modelos proactivos
que transformen fundacionalmente nuestra aproximacion a esta
devastadora condicién neurolégica.
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