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https://parangat.com/blog/difference-between-general-ai-narrow-ai/

IA “narrow” 

Diseñada para realizar 
una tarea concreta.

IA “general”

Diseñada para realizar 
tareas diferentes en 
dominios diferentes.

IA “super”

Sistemas más 
inteligentes que los 
humanos.

https://parangat.com/blog/difference-between-general-ai-narrow-ai/
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Bases del machine learning

https://arshren.medium.com/supervised-unsupervised-and-reinforcement-learning-245b59709f68

Aprendizaje 
supervisado

Aprendizaje no 
supervisado

Aprendizaje 
por refuerzo

https://arshren.medium.com/supervised-unsupervised-and-reinforcement-learning-245b59709f68


Bases del machine learning
Datos estructurados

ID Age BMI Blood pressure Diabetes

1 45 28 130 Sí

2 50 35 140 No

3 25 22 110 Sí

… … … … …

vs. Datos no estructurados

https://radiopaedia.org/articles/mri-brain-summary

https://radiopaedia.org/articles/mri-brain-summary


ID Edad BMI
Presión 
sanguínea

Insulina Glucosa
Historia 
familiar

Diabetes

1 45 28 130 85 180 Sí Sí

2 50 35 140 90 200 Sí Sí

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No Sí

5 35 32 125 85 160 Sí Sí

6 40 29 135 78 140 No No

7 55 27 145 95 220 Sí Sí

8 60 31 150 100 240 Sí Sí

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 Sí Sí



ID Edad BMI BP Insulina Glucosa Historia Target

1 45 28 130 85 180 Sí Sí

2 50 35 140 90 200 Sí Sí

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No Sí

5 35 32 125 85 160 Sí Sí

6 40 29 135 78 140 No No

7 55 27 145 95 220 Sí Sí

8 60 31 150 100 240 Sí Sí

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 Sí Sí
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Edad

≥42.5

ID Edad BMI BP Insulina Glucosa Historia Target

1 45 28 130 85 180 Sí Sí

2 50 35 140 90 200 Sí Sí

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No Sí

5 35 32 125 85 160 Sí Sí

6 40 29 135 78 140 No No

7 55 27 145 95 220 Sí Sí

8 60 31 150 100 240 Sí Sí

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 Sí Sí



𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎 𝑆 = −෍
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= 0.881

ID Edad BMI BP Insulina Glucosa Historia Target

1 45 28 130 85 180 Sí Sí

2 50 35 140 90 200 Sí Sí

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No Sí

5 35 32 125 85 160 Sí Sí

6 40 29 135 78 140 No No

7 55 27 145 95 220 Sí Sí

8 60 31 150 100 240 Sí Sí

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 Sí Sí
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𝐸 𝐼𝑧𝑑𝑎 = 0.918 𝐸 𝐷𝑐ℎ𝑎 = 0.579

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎 𝑝𝑜𝑛𝑑𝑒𝑟𝑎𝑑𝑎 = 0.680

ID Edad BMI BP Insulina Glucosa Historia Target

1 45 28 130 85 180 Sí Sí

2 50 35 140 90 200 Sí Sí

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No Sí

5 35 32 125 85 160 Sí Sí

6 40 29 135 78 140 No No

7 55 27 145 95 220 Sí Sí

8 60 31 150 100 240 Sí Sí

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 Sí Sí
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𝐸 𝐼𝑧𝑑𝑎 = 0.971 𝐸 𝐷𝑐ℎ𝑎 = 0

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎 𝑝𝑜𝑛𝑑𝑒𝑟𝑎𝑑𝑎 = 0.486

ID Edad BMI BP Insulina Glucosa Historia Target

1 45 28 130 85 180 Sí Sí

2 50 35 140 90 200 Sí Sí

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No Sí

5 35 32 125 85 160 Sí Sí

6 40 29 135 78 140 No No

7 55 27 145 95 220 Sí Sí

8 60 31 150 100 240 Sí Sí

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 Sí Sí



0.680

Edad < 32.5 Edad < 42.5

0.4855
vs.

ID Edad BMI BP Insulina Glucosa Historia Target

1 45 28 130 85 180 Sí Sí

2 50 35 140 90 200 Sí Sí

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No Sí

5 35 32 125 85 160 Sí Sí

6 40 29 135 78 140 No No

7 55 27 145 95 220 Sí Sí

8 60 31 150 100 240 Sí Sí

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 Sí Sí



Árbol de decisión

Edad

<42.5 ≥42.5

Glucosa

……

…

ID Edad BMI BP Insulina Glucosa Historia Target

1 45 28 130 85 180 Sí Sí

2 50 35 140 90 200 Sí Sí

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No Sí

5 35 32 125 85 160 Sí Sí

6 40 29 135 78 140 No No

7 55 27 145 95 220 Sí Sí

8 60 31 150 100 240 Sí Sí

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 Sí Sí
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Perceptrón multicapa (MLP)

https://towardsdatascience.com/the-concept-of-artificial-neurons-perceptrons-in-neural-networks-fab22249cbfc

Dendritas

Axón

Núcleo

Activación
lineal

Función
lineal

𝑍 = 𝜔1𝑥1 + 𝜔2𝑥2 +⋯+𝜔𝑛𝑥𝑛 + 𝑏𝑥0

https://towardsdatascience.com/the-concept-of-artificial-neurons-perceptrons-in-neural-networks-fab22249cbfc
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https://www.youtube.com/c/3blue1brown
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Perceptrón multicapa (MLP)

https://www.geeksforgeeks.org/backpropagation-in-neural-network/

𝜔𝑗𝑖
(𝑙)

≔ 𝜔𝑗𝑖
(𝑙)

− 𝜂∇𝜔𝑗𝑖
𝐿𝑜𝑠𝑠

https://www.geeksforgeeks.org/backpropagation-in-neural-network/


𝜔𝑗𝑖
(𝑙)

≔ 𝜔𝑗𝑖
(𝑙)

− 𝜂∇𝜔𝑗𝑖
𝐿𝑜𝑠𝑠

Perceptrón multicapa (MLP)

https://www.geeksforgeeks.org/backpropagation-in-neural-network/

argmin
𝜔
𝑗𝑖
(𝑙)

𝐿𝑜𝑠𝑠

“Aprender” es buscar:

https://www.geeksforgeeks.org/backpropagation-in-neural-network/
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Redes neuronales convolucionales (CNNs)

https://www.geeksforgeeks.org/cnn-introduction-to-pooling-layer/

https://www.geeksforgeeks.org/cnn-introduction-to-pooling-layer/


https://saturncloud.io/blog/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way/

Redes neuronales convolucionales (CNNs)

https://saturncloud.io/blog/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way/


https://personal.us.es/amirabella/wp-content/uploads/2021/05/TFG.pdf

“AI and Digital Images Processing in 
Melanoma Detection”, 2020

https://personal.us.es/amirabella/wp-content/uploads/2021/05/TFG.pdf


https://www.kaggle.com/code/giulianomirabella/mri-segmentation#Evaluación

“Segmentación Automática de Tumor Cerebral en 
Imágenes de Resonancia Magnética”, 2021

https://www.kaggle.com/code/giulianomirabella/mri-segmentation#Evaluación


https://www.turing.com/kb/ultimate-battle-between-deep-learning-and-machine-learning

https://www.turing.com/kb/ultimate-battle-between-deep-learning-and-machine-learning
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Modelos de secuencia

https://www.youtube.com/c/3blue1brown
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Riesgos
“La causa principal de la crisis del software es que las máquinas se han 

vuelto varios órdenes de magnitud más potentes. Dicho sin rodeos: mientras 
no había máquinas, programar no suponía ningún problema; cuando 

teníamos unos pocos ordenadores débiles, programar se convirtió en un 
problema leve; y ahora que tenemos ordenadores gigantescos, programar se 

ha convertido en un problema igualmente gigantesco”

Edsger W. Dijkstra, 1972

• Algunos desastres:
• Accidente de un F-18 (1986)
• Muertes por el Therac-25 (1985-1987)



“Nemo geometriae ignarus huc intret”
Platón



“Absténgase de entrar quien no sepa geometría”
Platón



“Absténgase de entrar quien no sepa geometría”
Platón

“El que enseña debe enseñar también a dudar de 
lo que enseña”

José Ortega y Gasset



Riesgos: clasificación con datos 
desbalanceados
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Riesgos: alucinaciones

“Para un tumor pulmonar central en estadio 
temprano, ¿qué opciones de fraccionamiento 
de SBRT existen, y cómo influye la proximidad 
al árbol bronquial proximal y a otros órganos 

en riesgo en la selección, y qué 
compensaciones (control tumoral frente a 

toxicidad) deben considerarse?”

Respuesta

“Aquí tienes un panorama de lo que dice la 
bibliografía y la práctica clínica en cuanto a 
SBRT (radioterapia estereotáxica corporal) 

para tumores pulmonares centrales en estadio 
temprano, […]”

“Para un tumor pulmonar central en estadio 
temprano, una SBRT de una sola fracción está 

bien si se cumplen la mayoría de las 
restricciones, ¿verdad?”

Pregunta

“En general, sí, la SBRT de una sola fracción 
(también conocida como ablación 

radioterápica en una fracción) puede ser 
apropiada para tumores pulmonares centrales 

en estadio temprano, pero con mucho 
cuidado, […]”
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• Distribución 
“analítica”

Aceleración de Monte Carlo
• Coordenadas del 

multilámina Distribución 
“Monte Carlo”
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Definiciones

• 𝑥1: datos del paciente

• 𝑥2: datos de la terapia

• 𝑦: resultado de la terapia

Personalización de dosis



Problema directo

Dado un paciente (𝑥1) y una terapia (𝑥2),

predecir el resultado (𝑦)

Problema inverso

Dado un paciente (𝑥1) y un resultado 
deseado (𝑦∗),

encontrar la terapia óptima (𝑥2
∗)

Definiciones

• 𝑥1: datos del paciente

• 𝑥2: datos de la terapia

• 𝑦: resultado de la terapia

Personalización de dosis



https://www.geeksforgeeks.org/backpropagation-in-neural-network/

Manteniendo 𝜔𝑗𝑖
(𝑙)

fijos: 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 ≔𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 − 𝛼∇𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠𝐿𝑜𝑠𝑠

Personalización de dosis

https://www.geeksforgeeks.org/backpropagation-in-neural-network/


• Tumour Control
Network (TCN)

• 𝑁𝑒 Adverse Events
Networks (AENs)

• Imagen

• GTV

• Dosis

• Fracciones

Tumour Control 
Probability (TCP)

• Imagen

• GTV

• Dosis

• Fracciones

Normal Tissue
Complication

Probability
(NTCP)

Personalización de dosis



𝐶 𝐷 = 𝜔𝑇𝐶𝑓𝑇𝐶 𝐼, 𝐺𝑇𝑉, 𝐷, 𝐹 +

+σ
𝑗
𝑁𝑒𝜔𝑗𝑓𝑗 𝐼, 𝐺𝑇𝑉, 𝐷, 𝐹

Donde:
• 𝐶 𝐷 : coste de una dosis
• 𝐼: imagen
• 𝐺𝑇𝑉: Gross Tumour Volume
• 𝐷: dosis
• 𝐹: fracciones

+𝜔𝑐𝑙𝑖𝑛𝐶𝑐𝑙𝑖𝑛(𝐷)

• 𝑓𝑇𝐶: output de TCN
• 𝜔𝑇𝐶 : peso relativo de TCN
• 𝑓𝑗: output de la j-ésima AEN

• 𝜔𝑗: peso de la j-ésima AEN

• 𝐶𝑐𝑙𝑖𝑛: coste clínico
• 𝜔𝑐𝑙𝑖𝑛: peso del coste clínico

Personalización de dosis



∇𝐷𝐶 𝐷(𝑘) = 𝜔𝑇𝐶∇𝐷𝑓𝑇𝐶 𝐼, 𝐺𝑇𝑉, 𝐷, 𝐹 +

+σ
𝑗
𝑁𝑒𝜔𝑗∇𝐷𝑓𝑗 𝐼, 𝐺𝑇𝑉, 𝐷, 𝐹

+𝜔𝑐𝑙𝑖𝑛∇𝐷𝐶𝑐𝑙𝑖𝑛(𝐷)

𝐷(𝑘+1) ≔ 𝐷(𝑘) − 𝛼∇𝐷𝐶 𝐷(𝑘)

Personalización de dosis



∇𝐷𝐶 𝐷(𝑘) = 𝜔𝑇𝐶∇𝐷𝑓𝑇𝐶 𝐼, 𝐺𝑇𝑉, 𝐷, 𝐹 +

+σ
𝑗
𝑁𝑒𝜔𝑗∇𝐷𝑓𝑗 𝐼, 𝐺𝑇𝑉, 𝐷, 𝐹

+𝜔𝑐𝑙𝑖𝑛∇𝐷𝐶𝑐𝑙𝑖𝑛(𝐷)

𝐷(𝑘+1) ≔ 𝐷(𝑘) − 𝛼∇𝐷𝐶 𝐷(𝑘)

Personalización de dosis











Muchas gracias
A. Giuliano Mirabella

amirabella@us.es

mailto:amirabella@us.es




Q&A
• ¿Cuál es tu experiencia con los conceptos de IA que hemos tratado? 

¿Qué consideras un desafío interesante de esta presentación?

• ¿Te atreves a compartir alguna otra aplicación de la IA en medicina?

• ¿Qué crees que la IA podría resolver en tu trabajo y/o investigación?


