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“Deberiamos parar de formar radiélogos
ahora mismo. Es totalmente obvio que en
los proximos 5 anos el deep learning lo hara
mejor que los radiélogos”

Geoff Hinton, 2016




“Deberiamosparar de formar padidlogos

“La transicién es ligeramente mas lenta de
lo que yo esperaba, pero estoy bastante
seguro que la IA interpretara muchos tipos
de imagenes médicas mejor que la mayoria
de los radiologos para 2026"

Geoff Hinton, 2022
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para el desarrollo, validacion
e implantacion de las
herramientas de |A



;Cuanto tiempo hace que usamos la IA en la practica clinica?

PAM50
Estratificacion molecular de cancer de mama
Usado para predecir el riesgo de recaidas y uso de quimioterapia
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Breast cancer
prognostic gene signature assay

Clasificacion cancer gastrico
CIN, GS, EBV y MSI
TCGA, Nature 2014

* TP53 mutation
* RTK-RAS activation

EBV
* PIK3CA mutation
* PD-L1/2 overexpression
* EBV-CIMP
* CDKN2A silencing
* Immune cell signalling

ESMO Gastric cancer clinical guidelines Lordick 2022

MSI
* Hypermutation
* Gastric-CIMP
* MLH1 silencing
* Mitotic pathways

GS
« Diffuse histology
*CDH1, RHOA mutations

* CLDN18-ARHGAP fusion
 Cell adhesion




Tratamiento basado en prediccion

Prediccion de respuesta a quimioterapia en cancer de mama

Clinical work flow and data acquisition

Prediction of response to neoadjuvant therapies

Clinical data Multi-platform profiling

of therapy-naive tumours
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Diagnoéstico utilizando histopatologia
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Table 2. Results of the Cross-Validation Experiments

Cross-Validation Method Classification Accuracy, Mean (5D), % Sensitivity, Mean (5D}, % Specificity, Mean (5D), %
20-Fold leave-patients-out Benign vs cancer 85.8(4.3) 86.3(4.1) B85.5(7.2)
Low-grade vs high-grade 81.2(3.7) 82.4(5.0) 82.0(8.1)
20-Fold leave-cores-out Benign vs cancer 86.7 (3.7) 87.2(4.0) 87.7 (5.5)
Low-grade vs high-grade 83.4(4.5) 86.2 (6.4) 84,2 (4.9)
20-Fold leave-patches-out Benign vs cancer 97.8(1.2) 98.5(1.0) 97.5(1.2)
Low-grade vs high-grade 92.2 (4.5) 93.8(5.8) 90.8 (6.0)
2-Fold leave-patches-out Benign vs cancer 96.8 (0.0) 96.8 (0.0) 97.2 (0.0)
Low-grade vs high-grade 87.0(0.0) 84.1(0.0) 94.1 (0.0}

Nir et al. JAMA Netw Open 2019




Histopatologia como predictor de marcadores moleculares

Embeddings Predict Tumor Genetics

We Trained an ML Model to Predict Tumor Somatic Mutation Detection
Genotype from Histology Embeddin in Breast Cancer (N=960 cases)
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Predictive accuracy on held-out samples is comparable to fully supervised models,

underscoring the utility of unsupervised embeddings as a basis for association discovery
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Histopatologia como predictor de marcadores moleculares

Embeddings Predict Tumor Genetics

We Trained an ML Model to Predict Tumor Somatic Mutation Detection
Genotype from Histology Embeddin in Breast Cancer (N=960 cases)
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Inteligencia artificial para desarrollo de farmacos

 |dentificacion de nuevas dianas terapéuticas
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Inteligencia artificial para desarrollo de farmacos

 |dentificacion de nuevas dianas terapéuticas
« Desarrollo de nuevos farmacos

. Predecir Seguridad de un fa’rmaco Input layer Hiddénlayeﬂ Hiugen@yerz Hidden layer 3

— Predecir la efectividad de un farmaco
— Desarrollos automaticos de nuevos farmacos




Inteligencia artificial para desarrollo de farmacos

 |dentificacion de nuevas dianas terapéuticas
« Desarrollo de nuevos farmacos

— Predecir seguridad de un farmaco

— Predecir la efectividad de un farmaco

— Desarrollos automaticos de nuevos farmacos
« Tratamiento de precision

Precision Medicine
More Personalized Diagnostics

Effect




Inteligencia artificial para desarrollo de farmacos

 |dentificacion de nuevas dianas terapéuticas
« Desarrollo de nuevos farmacos

— Predecir seguridad de un farmaco

— Predecir la efectividad de un farmaco

— Desarrollos automaticos de nuevos farmacos
« Tratamiento de precision
» Predecir el resultado de un clinical trial



Aplicacion de la IA en el disefio de ensayos clinicos
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Generative Al como nueva historia clinica

Multimodal self-supervised training Medical domain knowledge Flexible interactions

Publications

A @
L8
Q&A exchanges S_)

Clinical Knowledge Multimodal inputs
notes graphs and outputs
Reasoning with multiple Dynamic task specification
GMAI knowledge sources
i \
Applications D o e 9
Chatbots for Interactive Augmented Grounded Text-to-protein Bedside decision
patients note-taking procedures radiology reports generation support

Regulations: Application approval; validation; audits; community-based challenges; analyses of biases, fairness and diversity

Moor et al. Nature 2023




De la clinica al laboratorio

« |A para data processing

— Extraer informacion estructurada de las
historias clinicas

— Extraer informacion estructurada de los
ensayos clinicos

* |A para identificar candidatos para
ensayos preclinicos




Papel de los sesgos en el uso de IA en la practica clinica

Ejemplo de diagndstico de melanomas utilizando fotografias

Epidermal lesions Melanocytic lesions A lesions ( Skin lesion image
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= Algorithm: AUC = 0.96

= Algorithm: AUC = 0.94

Melanoma: 130 images
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= Convolution

= AvgPool

= MaxPool

= Concat

= Dropout

= Fully connected
= Softmax

Melanoma: 111 dermoscopy images
1

Specificity
e

— Algorithm: AUC = 0.91 '
* Dematologists (21) '
0 + Average dermatologist '

Sensitivity

Deep convolutional neural network (Inception v3)

Training classes (757) Inference classes (varies by task)

Acral-lentiginous melanoma . o
Amelanotic melanoma >$0 92% malignant melanocytic lesion
Lentigo melanoma

Blue nevus ) ) )
Halo nevus >®O 8% benign melanocytic lesion
Mongolian spot
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Dermatologist-level classification of skin cancer with
deep neural networks

Andre Esteva &, Brett KupLeI, Roberto A. Novoa &2, Justin Ko, Susan M. Swetter, Helen M. Blau &
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Papel de los sesgos en el uso de IA en la practica clinica

Ejemplo de diagnostico de melanomas utilizando fotografias
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IA en oncologia

Problemas potenciales

« Sesgos en los datos o modelos
— Sesgos poblacionales: si los datos no son una muestra real de |la poblacién
— Sesgos técnicos: falta de datos, sobreentrenamiento

* Problemas regulatorios

— Solo una pequena porcion de los desarrollos llegan a aprobarse por las
agencias regulatorias

— La gran mayoria de las aplicaciones basadas en |A aprobadas por la FDA estan
relacionadas con la radiologia.

« Problemas técnicos
— Integracion con los sistemas hospitalarios y usabilidad
« Explicabilidad
— Los modelos de IA son normalmente cajas negras, pero las decisiones clinicas
deben ser justificadas apropiadamente
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