~ XIICONFERENCIAANUAL

DE LAS PLATAFORMAS TECNOLOGICAS
DE INVESTIGACION BIOMEDICA

El papel de la Inteligencia Artificial
en la transformacion digital en salud

Antonio Nunez Reiz
Hospital Universitario Clinico San Carlos
Madrid



~ XIICONFERENCIAANUAL

DE LAS PLATAFORMAS TECNOLOGICAS
DE INVESTIGACION BIOMEDICA

Se calcula que en el ailo 2020 la cantidad de informacidn médica almacenada en
formato digital se doblara cada 73 dias...

En nuestra unidad de cuidados intensivos se almacenan en la historia clinica
electrdnica en promedio 1.400 unidades de informacion por paciente al dia...

En una unidad de cuidados intensivos los sistemas de monitorizacion y el aparataje
generan cientos de datos por segundo por cada paciente. La mayoria de esta
informacidn no se procesa y se pierde...
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DELAS S TECNOLOGICAS
DE INVESTIGACION BIOMEDIGA

¢ Qué es inteligencia artificial, machine learning, big data y medicina personalizada?

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

MACHINE
LEARNING MEDICINA PERSONALIZADA
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¢ Qué es inteligencia artificial, machine learning, big data y medicina personalizada?

INTELIGENCIA ARTIFICIAL (lA): es la capacidad de las maquinas de realizar tareas para
las que tradicionalmente se requeria un sujeto humano inteligente

MACHINE

LEARNING MEDICINA PERSONALIZADA
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¢ Qué es inteligencia artificial, machine learning, big data y medicina personalizada?

MACHINE LEARNING (ML): emplea algoritmos de aprendizaje (supervisados o no) con
fundamento matematico para ensefar a las maquinas a realizar tareas complejas

MEDICINA PERSONALIZADA
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¢ Qué es inteligencia artificial, machine learning, big data y medicina personalizada?

BIG DATA (BD): se aplica a conjuntos de datos tan voluminosos y con una estructura
tan complicada que las técnicas “habituales” de procesamiento no son capaces de
manejarlos.

MEDICINA PERSONALIZADA
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¢Qué es inteligencia artificial, machine learning, big data y medicina personalizada?

INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1A): es la capacidad de las maquinas de realizar tareas para
las que tradicionalmente se requeria un sujeto humano inteligente

MACHINE LEARNING (ML): emplea algoritmos de aprendizaje (supervisados o no) con
fundamento matematico para ensefiar a las maquinas a realizar tareas complejas

BIG DATA (BD): se aplica a conjuntos de datos tan voluminosos y con una estructura
tan complicada que las técnicas “habituales” de procesamiento no son capaces de
manejarlos.

MEDICINA PERSONALIZADA: supone aplicar el conocimiento adquirido en
grandes bases de datos para aplicar los mejores métodos diagndsticos y
terapéuticos a un paciente concreto en funcién de sus caracteristicas personales.
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FACTORES QUE FACILITAN LA IRRUPCION
DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL AMBITO SANITARIO

Disminucion de los costes:
- herramientas de software libre muy potentes y abaratamiento del hardware
- abaratamiento de la tecnologia sanitaria que genera datos:
p.ej. Secuenciar el genoma humano ha reducido su coste a 1/10.000 el que tenia en 1990

Proliferacién de un nuevo tipo de profesional “hibrido” (sanitario-tecndlogo)
Adopcion de la historia clinica electronica

Impulso de las instituciones publicas

Colaboracion cruzada entre empresas tecnoldgicas

Aspiraciones de los propios pacientes
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Research Article

How Many Variables Can

Humans Process?

. - 1 1 R ~ 1 .2
Graeme S. Halford,” Rosemary Baker,” Julie E. MeCredden,” and John D. Bain

lys - . - - 2 . . - - -
University of Queensland. Brisbane, Australia, and ~Griffith University, Brisbane, Australia

TABLE 1
Number of Participants Answering Neither, One. or Both
Problems of Each Type Correctly

Problem type

Score 2 % 2-way 3-way 2 X 3-way l-way
Both correct 30 26 23 13
One incorrect 0 4 7 13
Both incorrect 0 0 0 4

Note. N=30.

Results showed a significant decline in accuracy and speed of solution from
three-way to four-way interactions. Furthermore, performance on a five-way
Interaction was at chance level. These findings suggest that a structure

defined on four

variables is at the limit of human processing capacity.
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A general reinforcement learning
algorithm that masters chess,
shogi, and Go through self-play

PERSPECTIVES | COMPUTER SCIENCE

Mastering board games

A single algorithm can learn to play three hard board
games

EDITORIAL

AT Chess, a Drosophila of reasoning
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https://doi.org/10.1038/541591-018-0213-5

The Artificial Intelligence Clinician learns optimal
treatment strategies for sepsis in intensive care

Matthieu Komorowski®'?3, Leo A. Celi(®3*4, Omar Badawi*>%, Anthony C.Gordon®"™ and
A.Aldo Faisal®7&%*
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REVIEW ARTICLE

Mapping Symptoms to Brain Networks with the Human Connectome

Michael D. Fox, M.D., Ph.D.

Anatomical Functional
connectivity map connectivity map

Modified with permission from Boes AD, Prasad §, Liu H, et al.
Network localization of neurological symptoms from focal brain lesions. Brain 2015;138:3061-75.



Deep Learning applied to automated Chest WORKFLOW
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PROCESAMIENTO DE LENGUAIJE NATURAL
No RAMC, Cardiopatia isquemica. SCASEST stent en DAy Cx, _, RTU de

sJielyEI=Mhernia discal L4-L5
Tratamiento previo: ATenolol, Adiro, Zarator, Prevencor, _, Carvedilol (protocolo), Furosemida

<ANTECEDENTES PERSONALES>

<ALERGIAS>No</ALERGIAS>

<CONDICION PREVIA>
<NOMBRE>Cardiopatia isquémica</NOMBRE>
<ID>X3291.J</ID>
<DETALLES>SCASEST con stent en DA y Cx</DETALLES>
<TRATAMIENTO>

ATENOLOL, ADIRO, ZARATOR, PREVENCOR, CARVEDILOL, FUROSEMIDA

</TRATAMIENTO>

</CONDICION PREVIA>
</ANTECEDENTES PERSONALES>
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FROM AVERAGE TO EXCELLENT: HOW TO DO CLINICAL RESEARCH WITH OUR DATA
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FROM OPINION TO INFORMATION: HOW TO IMPROVE OUR CLINICAL PRACTICE
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1)

2)

3)

CONCLUSIONES

La INTELIGENCIA ARTIFICIAL avanza rapidamente y se incorporara en breve a nuestra
actividad cotidiana en el terreno sanitario como una herramienta muy potente, pero
todavia es un complemento de la actividad de los clinicos y no un sustituto.

Existen todavia importantes obstaculos a la incorporacidon de la INTELIGENCIA
ARTIFICIAL en el campo sanitario, siendo quiza el mayor de ellos la complejidad
inherente a los sistemas bioldgicos y al quehacer de los clinicos.

El volumen y la calidad de los datos son dos de los principales condicionantes para
gue podamos extraer de nuestros sistemas de informacién todo su potencial al
servicio de los pacientes.



Muchas gracias !

El Hospital Clinico San Carlos se
convertira en 'Smart Health Center’

La transformacién del complejo hospitalario madrilefio en un centro de referencia tecnolégica se abordara a lo largo del
2019
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