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El futuro ya esta aqui

“Cada tanto, en la historia occidental se cruza una frontera. En unas pocas
decadas la sociedad se reestructura a s misma; cambian su vision del mun-
do, sus valores basicos, su estructura politica y social, su arte, sus institucio-

nes fundamentales [...]. Estamos atravesando una de esas fronteras”,
Peter Drucker

“La era de la IA”



éLa IA nos va a sustituir?

Select Al Index technical performance benchmarks vs. human performance
Source: Al Index, 2024 | Chart: 2024 Al Index report
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En su ADN la IA busca corregir lo humano como un error” José Mariala Salle

https://aiindex.stanford.edu/report/



Cambio de época: Medicina 5P
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Desarrollo salud digital

Digital health solutions in developing markets Value P Bions

§| Risk-reduced patient care

=% Advanced patient care

=’| Self-management

=DI Process acceleration

;l Resource optimization

"| Knowledge discovery

Hennrich J, et al.Capturing artificial intelligence applications' value proposition in healthcare - a qualitative
research study. BMC Health Serv Res. 2024 Apr 3;24(1):420.



iTener datos no es lo mismo que tener informacion ni
conocimiento!
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Principios de la |IA en salud:
“Techquity”
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|A EXPLICABLE (XAl)

TUd a}r [ TE!.EI‘-'.
X : « Why did you do that?
Machi Diecisionor * Why not something else?
: Training ac ',ne Learned Recommendation * Whendo you succead?
Data Learning Function - When do you fail?
}irz’;‘f: craf Process + Whencan | frust you?
n feft”;c?ence « Haw do | carrect an errar?
Bl User
XA\ l
* | understand why
B NE‘U}:’ _ + | understand why not
Training Machine M Explainable | Explanation + | knowwhen you succeed
Data Learning Model Interface * | knowrwhen you fail
Process « | knewwrwhen to trust you
| knowrwhy you erred

iTanto los profesionales como los pacientes debemos confiar en la I1A”

https://geekflare.com/es/what-is-explainable-ai/




Desarrollo de un algoritmo de la Inteligencia Artificial para
la estratificacion pronostica de los pacientes con
Hipercolesterolemia Familiar con diagnodstico genético

Metodologia CRPS-DM

ENTENDIMIENTO ENTENDIMIENTO N
01 DEL NEGOCIO DE LOS DATOS 02 ’ ”r_‘-__

PREPARACION
DE LOS

DATOS %
7

DESPLIEGUE

EVALUACION MODELADO
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https://www.iic.uam.es/innovacion/metodologia-crisp-dm-ciencia-de-datos/

5 A N
59 U.J'!'—_"}']"'}i[',r'\.-\_-'\"'--\'"



iHF: Un problema de salud publica!

Cifras de dx en torno al 16%
Solo el 5% de los ninos dx
Pacientes en objetivos<5%

General Population

3
n

3233388888

23332238222

2333332222

3233332222

i332sssss

Ischemic Heart Disease

er0000080 0
10-foldhigher 1 |sssessssse

2333332222
2332232222

133333233

13333332333

243388288

1333332828

2333222252

2333232222

rryrrm

... I&il&&&&&&&
5 adaad

i332sssss

FYYrerrery

233308083

2233333223

31 [2488228282
a

Premature Ischemic Heart Disease

e Severe Hypercholesterolemia
HEH w1 (1222222020 e
i W 2243 o,

Sin t2 el 50% de los Hy el 30% de las M pueden

presentar ECV precoz

2N

Cumulative LDL-C (mmol)

Homozygous FH Heterozygous FH
200 - A " N
Threshold E3years Female sex
12 Syears for CHD 35years ﬁﬁ\.'c-'lrﬁ'_'_g-t:d
. 2 55years Smoking
Start high Hypertension
ol Diabetes
TTriglycerides
- Start low Tk lHpLcl
dose statin TLipoprotein(a)
50 —
Without FH
u- 1

Age in years

T T T T T T T T T
0 3 6 9 12 1518 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60




Estratificacion de riesgo en poblaciones HF

HF genéticamente + SAFEHEART score  [mmama o=

5-year Atherosclerotic Cardiovascular Diseases (ASCVD) Risk Calcula

Sexo COMasculino O Femenino
Edad Seleccione un valor ~
Covariates
Peso kg
Estatura cm
Age 45
Fumador active COsi ONo
Current smoker 3 No @ Yes
Presion arterial elevada OS ONo Diabetes @ No ) Yes
ASCVD history 3 No @ Yes
Historial clinico
Previous acute miocardial infarction @ No () Yes
tes de i otica 08 ONo ASCVD progressive @ No O Yes
Maore than one episode of hospitalization due to that CVD
ASCVD recent ) No @ Yes
Analisis bioquimico Last hospitalization less than one year from now
ASCVD polyvascular 3 No @ Yes

Colesterol LDL (valor con individuo en fratamiento) Seleccione un valor " More than one vascular bed affected

S0 dL o8 OM

Calcular resultado

Harrell C index of 0.85
C-STATIC: 0.64 [95%C:0.60-0.68] C-Statistic: 0.71 (95%Cl:0.68-0.75) in primary
prevention and 0.65 (95%Cl:0.60-0.70) in

secondary prevention

Pérez de Isla L, et al. Circulation. 2017 May 30;135(22):2133- RamosR, et al. Atherosclerosis. 2020 Jan;292:42-51
2144,



APLICACIONES DE LA IA EN LA HF
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Luo RF, Front Cardiovasc Med. 2023 Sep 2610:1237258.



Obijetivo principal
Mejorar Ia prediccion en [a estratificacion de riesgo de ECV en pacientes con HF

genéticamente positiva mediante a aplicacion de un algoritmo de IA-ML supervisado.

- Objetivos operativs:

N Desarrollar un prototipo de algoritmo de 1A-ML en pacientes con HF genéicamente para

evaluar el riesgo de ECV

Comparar el prototipo obtenido con el Gold-estandar utilizado en la clinica: SAFEHEART-RE
score




Entendiendo los datos

;sea

Sooiedad ERF:,].ﬁﬂ]E.
de Arteriosclerosis

+Descripcion del dataset final a estudio

Registro RIHAD

65 Unidades de Lipidos
300 investigadores
8312 pacientes

N: 1764 pacientes con HF genéticamente +

913 (51.7 %) mujeres

N: 127 inmigrantes (7.19%)

N: 101 variables

Output:

N: 264 (14.96%) MACE; 191 hombres (72.7%) y 73 mujeres (27.3%)
N: 218 (82.5% de los MACE) MACE precoz

N: 34 MACE (12.87% de los MACE) recidiva

Variables categodricas: OneHotEncoder

Missing >60%=29
Variables finales= 50



Analisis exploratorio de los datos
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Mapa de calor

Mapa de Calor de Correlacién
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Modelo de desarrollo

OBTENCION Y PREPARACION DE LOS DATOS SELECCION DE
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Dorado-Diez et al. Rev Esp Cardiol 2019; 72 (129:1065-1075



Modelo de entrenamiento

3 Types of Machine Learning

(Every Data Scientist Should Know) Ventajas Desventajas
; Machine
- Learning \\\
_ . , Regresion logistica Facil de explicar Dificultad en modelar relaciones
Supervised Unsupervised Reinforcement L i
Learning Rapidodemodelar  complejas
Mol iidibclolin b usioce i svficett e Menos propensoal  Sufre convalores atipicos
. overfiting
e e it Util en una primera
- i * ,/ [ ] o
o Fars I o Bhcondl = exploracion
:'ﬁ e o ®
s e, e (—e ) ’ . . . r
e . ’\: o *% [#==] [*=] ] RandomForest Facildeentender  Pérdidade informacion con
Ry YL , Menorinfluenciade  variables continuas
" % S [ missingsy outliers  Inestabilidad al generalizar
l l l 1 Tendenciaal sobre ajuste
KNN Versatil Alto coste computacional
Logistic R i Linear Regression Clustering: Q-Learning i it
Logistc Regression Lieat Hogressex e e | Ada;;table alos Se:mbées a caracteristcas
Random Forest Decision Trees - DBSCAN TD-Learning cam iOS redundantes
XGBoost Random Forest - Hierarchical Clustering
K-N t Neighbors XGBoost . . . :
e el [ it Lt Puede manejar Puede inducir sesgos si hay
Support Vector Machines § |- PCA datosnolineales  desbalance
Neural Networks - Association

iNo existe el modelo ni el algoritmo perfecto!



Error on Test Set

Retos encontrados

Bias-Variance Trade Off

Total Error

Variance

Optimum Model Complexity
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“Gold in gold out o garbage in garbage out” (GIGO)

1010010110001000001010101011100
111110010111010101010001001000017
1000100011011111111101000101011 10
0101010101001001010100010101000001011 9111110101¢(

101001010010001001001000010010010010001000000100(

@

Accuracy
The degree to
which the data
correctly repre-
sents the entity
or attribute

being described.

Completeness

The percentage
of missing data
from a given
data set.

@EO®®
@ee®e
@eee

Consistency
The absence
of difference or
contradiction in
data irrespective
of the data’s
source.

Y« N
[« IR
..o..
..'.o
TN « R

Validity
Invalid data
affects the

accuracy and
completeness
of a data set.

Integrity
The validity
of relationships
across various
data entities.

Uniqueness
nsures duplicate
or overlapping
fata is identified
and marked.




El desafio de la colienalidad

Consecuencias de la colinealidad en la regresion lineal multivariada

La precision reducida de las estimaciones

o1l

Identificar y eliminar Re
predictores altamente
correlacionados

copilar mas datos

I Estimaciones inconsistentes
Dificultad para interpretar los coeficientes de regresién > - ~
Use métodos de Transformar los
03 regularizacion predictores
I Pruebas de hipdtesis poco confiables
nAaA
L

https://fastercapital.com/es/contenido/Superar-desafios-de-colinealidad-en-la-regresion-
lineal-multivariada.html



Entendiendo las métricas

wetrica | concepto

Accuracy De todas las predicciones L
gue hicimos, écuantas 0
fueron ciertas?

VERDADEROQ FALSO
NEGATIVO |POSITIVO

que

negativo

Precision De todas las predicciones
positivas que hicimos, f
écuantas fueron ciertas? teénla

Recall De todos los puntos de
datos que deberian
predecirse como ,
verdaderos, écuantos dECII'
predijimos
correctamente como
verdaderos?

que FALSO

NEGATIVO

VERDADERQ
POSITIVO

positivo

F1 score Combina recuperacion y
precision. Estima la

capacidad de clasificar. Lo que el ClﬂSiﬁcadOF
Depende de la

prevalencia predice
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Resultados Modelo |
Errores y aprendizajes

Accuracy: 1; Precision:1; Recall: 1 Support

Rendimients dal mode'o Random Forest

El algoritmo no entiende que no elijas la “mejor opcion”



METRICAS-Modelo |
T | G G

Hombres  0.80 0.75 0.38 0.50
Mujeres 0.89 0.20 0.06 0.10
KNN Hombres  0.78 0.83 0.21 0.33
Mujeres 0.90 0.33 0.06 0.11
RF Hombres  0.79 0.74 0.29 0.42
Mujeres 0.90 0.33 0.06 0.11

éSesgo algoritmico por sexo?




METRICAS DE EVALUACION

Modelo:

FNN

Mejores parametros: {'n neighbors': 7, 'p': 1, 'weights' Modelo: Logistic Regression
Informe de clasificacién en conjunto de prueba: Mejores parametros: {"'C': 0.1, 'pemalty': "ll", 'solver";
rrecizion recall fl-score support Informe de clasificacidn en conjunte de prueba:
precision recall fl-score support
Mo 0.85 0.98 0.91 289
Mo 0.8 00 0.91 280
= 0.70 0.22 0.33 4 sk i o =
Bi 0.91 0.1s 0.27 64
Ll Sale [ 3517 A i
e 1.4 233 accuracy 0.84 353
= i =T 077 0 &0 N & 3 A, . 2 o
Macro avg 0.77 0.a0 0.62 353 macro avg 0.es 0.58 0.59 353
weighted avg 0.82 0.84 0.81 353 weighted avg 0.85 0.84 0.80 353
Modelo: Randeom Fores

Mejores {"
Informe

parametros:
de clas
precision

max depth': 10,

e .o
L o R

~1 ,
Ll il

LI

recall

a

i
=i

=2

30
D
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3
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accuracy

Macro avg 0.82 0.56
weighted awvg 0.83 0.84

fl-zcore

'min zamples leaf':

en conjunto de prueba:

support
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True Label

True Label

Matriz de confusion-modelo Il

Matriz de Confusién - Modelo: KNN

Matriz de Confusién - Modelo: Logistic Regression

Predicted Label

Predicted Label
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True Label

Matriz de Confusidn - Modelo: Random Forest
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EEHOR

Prueba

Pensamiento

Predicado P

Sl esta

Alternativas a F1

REALIDAD ; ENFERMO ?

NO esta

+

D 8| est ESTA SANO
= esta | ENFERMO | declarado
ENFERMO
¢ ENFERMO no hay
| @ arror error GL
8 a
X ENFERMO ;
I NO esta declarado EE;’S
0 — = | saNO
N

ENFERMO

error B

@ no hay
error

[P

potencia

sensibilidad

/ﬁ

i1

a
ERROR Tipo |
¥

casos que acepta
cuando es NO

ERROR Tipo I

casos que niega
cuando es Sl

I; confianza

F-Beta Score (F1 and Cousins)

Precision Recall

a4 W

Precision Recall

Precision

Recall

Use when the goal is to
get a balanced
performance on FP & FN

Use when there is more
emphasis on reducing FP

Use when there is more
emphasis on reducing FN

@DonkeyStereotype



Tasa de Verdaderos Positivos

Area bajo

Curva ROC - Modelo: KNN
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Curva ROC - Modelo: Random Forest
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¢Queé haria diferente?

1- Depurar la base, otras técnicas de preprocesimiento e iterar
nuevos algoritmos

2- Solucionar problemas: multicolinealidad e missing-imputacion
3- Buscar nuevos modelos e hiperparametros
4- Analizar la explicabilidad

Lineas futuras

1- Explorar en otras poblaciones mas generalizables
(Ej. Poblacion con HF definida clinicamente )

2- Interés clinico: Riesgo de enfermedad CV progresiva



El reto de implementar |IA en salud

Validate for changes in model, setting or population

Analvtical validation

-Tr.il.lnllkti
* External

Clinical validation

* Prospective
analysis plan

* Evaluates impact
on pathway

* Meaningful
endpoint

* Transparent
report

_ ] | |
e —gy L ——

iEvaluacion de métricas automatizadas: calidad, riesgo y seguridad!

Hennrich J, Ritz E, et al. Capturing artificial intelligence applications’ value proposition in healthcare — a
qualitative research study. BMC Health Serv Res. 2024 Apr 3;24(1):420



Integracion de la IA en el flujo de
trabajo sanitario

Specifying functional
requirements of the

Accessing and
anonymizing patients’

ML in Clinical wWorkflow

Labelling of anomymized .

data by following

. Training of an appropriate
ML model, eg.. CNN,

. Testing of the developed

system for improving its

_ wsil:em o be developed. | rmedical data an_n-:-tal-_&n guidelines urrﬂ GAM, el |:u_-r'f_-:-fr_11ann:e
Use Case Data Access & Data ML Model Algorithmic
Specification Anonymization Annotation Developments Audit
Real-World User Clinical Regulatory PMultisite
Surveillance Acceptance Integration Approvals Validation

Monitoring of the

deployed wyitem to
ensure robusl operation.

| Accaptance of developad

ML based medical sysiEm
by end users.

Deployment of the
developed syilem in
dlimical erviranmeant.

Approvals of the
developed syitem fram

i

regulatory authorities.

Multiple 1-ES.IIIr'|E_ validation
of the developed system
is performed.

Qayyum A, et al.Secure and Robust Machine Learning for Healthcare: A Survey.
IEEE Rev Biomed Eng. 2021;14:156-180



iEl algoritmo es algo dinamico!

Disefio de casos de prueba

*Pruebas de robustez y seguridad

«Auditoria de sesgos y ética en la |A

Validacién y verificacion continda

iAsegurar la precision y confiabilidad de los sistemas inteligentes durante su ciclo de
vida!



“Prospecto-DNI” algoritmo |A

*  Main details = Training data

- lIdentifier: - Data provenance:
-  Owner(s): - Population groups:
- TRL level: L - Variables:

- Licence: -  Pre-processing:

- Data of creation:
«  Ewvaluation

Evaluation data:
Evaluation metrics:
Evaluation results:
Identified limitations:

« Intended use
- Primary use:
= Secondary use:
- Users:
- Counter-indications:
- Ethical considerations:

Monitoring
- Last periodic evaluation:
- ldentified failures:

* Model details :
-  Version number:

Model design:

Model hyperparameters:
Objective functions:
Fairmness constraints:

Miscellaneous
-  Assumptions:

Panel for the Future of Science and Technology (STOA), STOA Annual Report 2022
European Parlamentary ResearchService-STOA



CONCLUSIONES

1- Los algorimos IA-ML obtenidos mediante los modelos utilizados no mejoran la prediccion
de riesgo de enfermedad cardio-vascular respecto al score clinico utilizado actualizado
(SAFEHEARt-RR) en pacientes con HF genéticamente positiva

2- En los modelos utilizados existe divergencia entre los resultados F1-score y el AUC con una
alta especifidad y baja sensibilidad lo que limita su traslacion a la clinica en el momento actual

3- Existen diferencias respecto en las métricas obtenidas en mujeres y hombres que abre una

interesante linea de investigacion en el intento de evitar sesgos por sexo y género en el uso de
lalA

4-El dataset utilizado, basado en un registro de la practica clinia real con multiples
investigadores, esta disbalanceado, presenta un numero importante de missings, contiene
datos multicotomicos y variabilidad en la introduccion de los datos nominales, al ser en
formato campo libre, lo que ha conllevado una mayor dificultad en el analisis de los datos

4-Probablemente en las variables seleccionadas hay un problema importante de
multicolinealidad y el reto es corregirlo en modelos posteriores en los futuros ciclos de
refinamiento del algoritmo
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