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A “narrow” A “general” A “super”

Disenada para realizar Disenada para realizar Sistemas mas

una tarea concreta. tareas diferentes en inteligentes que los
dominios diferentes. humanos.

https://parangat.com/blog/difference-between-general-ai-narrow-ai/
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Bases del machine learning
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Aprendizaje Aprendizaje no Aprendizaje
supervisado supervisado por refuerzo

https://arshren.medium.com/supervised-unsupervised-and-reinforcement-learning-245b59709f68 | %I
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Bases del machine learning

Datos estructurados VS. Datos no estructurados

1D |Age |GV | Blood pressure | Disbetes
1 45 28 130 Si

2 50 35 140 No
3 25 22 110 Si

https://radiopaedia.org/articles/mri-brain-summary l Ié‘%
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a la Fisica Médica

I N e e N P
1 45 28 130 85 180 Si Si
2 50 35 140 90 200 Si Si
3 25 22 110 70 120 No No
4 30 30 120 80 150 No Si
5 35 32 125 85 160 Si Si
6 40 29 135 78 140 No No
7 55 27 145 95 220 Si Si
3 60 31 150 100 240 Si Si
9 22 19 105 60 110 No No
10

48 33 138 88 190 Si | Si j ’ ?}
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P e =

1D | Edad | BMI |87 | insulina | Glucosa | istoria_ Target Fdad
28 130 85 180 Si Si

1 45 s - N

2 50 35 140 90 200 i i <32.5 =32.5

3 25 22 110 70 120 No No z z

4 30 30 120 80 150 No i \ \

5 35 32 125 85 160 i i ) )

6 40 29 135 78 140 No No o - 0 .
Si No Si No

7 55 27 145 95 220 i i

8 60 31 150 100 240 si i v ;

9 22 19 105 60 110 No No No S

10 48 33 138 88 190 i si N . J

Accuracy: 80% 1ig
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P e =

1D | Edad | BMI |87 | insulina | Glucosa | istoria_ Target Fdad
28 130 85 180 Si Si

1 45 s - N

2 50 35 140 90 200 i i <42.5 =42.5

3 25 22 110 70 120 No No z z

4 30 30 120 80 150 No i \ \

5 35 32 125 85 160 i i ) )

6 40 29 135 78 140 No No 0 0 .
7 55 27 145 95 220 i i

8 60 31 150 100 240 si i v ;

9 22 19 105 60 110 No No No S

10 48 33 138 88 190 i i N . J

Accuracy: 80% 1ig
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1o [cind | 6w |5 | inuling | lucosa | Hisoris Trget c
1 45 28 130 85 180 Si Si Entropia(S) = — ) p;log; p;
-
2 50 35 140 90 200 Si Si l
3 25 22 110 70 120 No No ; 2
4 30 30 120 80 150 No Si p(Si) = 10 p(No) = 10
5 35 32 125 85 160 Si Si
6 40 29 135 78 140 No No
7 55 27 145 95 220 Si Si Entropia(S) ’ 1 ’ + > 1 >
I I ntroplia = —\|—10 — — 10 —
, , P 10 "5270 " 10 °5270
8 60 31 150 100 240 Si Si
= (0.881
9 22 19 105 60 110 No No
10 48 33 138 88 190 Si Si

us
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- — S =

Edad
10 | dad oM |87 | insiina | lucosa | Historia Torget [ A \
1 45 28 130 85 180 si i R =32.5
8 8
2 50 35 140 90 200 Si Si 6 6
3 25 22 110 70 120 No No , ,
4 30 30 120 80 150 No Si 2 — )
5 35 32 125 85 160 i i o W 0 , .
Si No Si No
6 40 29 135 78 140 No No 6 1
, , N1 2 (S0) == p(No) = =
7 55 27 145 95 220 Si Si p(51)=§ p(N0)=§ p 7 P 7
8§ 60 31 150 100 240 Si Si E(Izda) = 0.918 E(Dcha) = 0.579
9 22 19 105 60 110 No No
10 48 33 138 88 190 Si Si Entropia ponderada = 0.680
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- — S =

Edad
10 [ dad | M1 | 8P | msulina | Glucosa | Historia Target [N E \
1 45 28 130 85 180 Si Si <42.5 =42.5
2 50 35 140 90 200 Si Si z 2
3 25 22 110 70 120 No No , ,
4 30 30 120 80 150 No Si 2 l 2 I
5 35 32 125 85 160 Si Si 0 S. . 0 . .
6 40 29 135 78 140 No No
7 55 27 145 95 220 i Si p(Si)=§ p(N0)=§ p(s)) =1 p(No) =0
8 60 31 150 100 240 Si Si E(Izda) = 0.971 E(Dcha) = 0
9 22 19 105 60 110 No No
10 48 33 138 88 190 S S Entropia ponderada = 0.486




Parador de Ant
T e poviembre 5032 JORNADAS SARH 2o swmmor
www.sarh.es

J—— S =

1D | Edad | BMI |87 | insulina | Glucosa | istoria_ Target
28 130 85 180 Si Si

1 45

2 50 35 140 90 200 Si Si

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No Si

) ) Edad < 32.5 Edad </42.5

5 35 32 125 85 160 Si Si 2 VS. 0.4855
6 40 29 135 78 140 No No

/7 55 27 145 95 220 Si Si

8 60 31 150 100 240 Si Si

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 Si Si

13
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Pmmﬂmm Arbol de decisidn
2 50 35 140 90 200 i i @

3 25 22 110 70 120 No No

4 30 30 120 80 150 No i

5 35 32 125 85 160 i i % 242.5

6 40 29 135 78 140 No No

7 55 27 145 95 220 i i

8 60 31 150 100 240 i i

9 22 19 105 60 110 No No

10 48 33 138 88 190 i i \
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Perceptron multicapa (MLP)

Dendritas . sigmoid . ReLU
1 _

o cr(z) =11 i R(z)=max(0, z)
(1] [+
o4 4

/ \ e 02 2

' Funcion Activacion

, lineal lineal 00 -~ 5 ; m o5 = g 5 i
Nucleo

Z = w1X1 + wyXy + -+ wyx, + bxg

https://towardsdatascience.com/the-concept-of-artificial-neurons-perceptrons-in-neural-networks-fab22249cbfc
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https://www.youtube.com/c/3bluelbrown 4‘%
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erceptron multicapa (MLP)

{ S ~ 784 weights per neuron

A
https://www.youtube.com/c/3bluelbrown éﬂ‘
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Perceptron multicapa (MLP)

%A
https://www.youtube.com/c/3bluelbrown %
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Perceptron multicapa (MLP)

C(w)

\/
Single input

/] -
w min

https://www.youtube.com/c/3bluelbrown éﬂ‘
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Perceptron multicapa (MLP)

/

https://www.youtube.com/c/3bluelbrown
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Perceptron multicapa (MLP)

.(l.l) = a)j(l.l) — anjiLoss

Y



https://www.geeksforgeeks.org/backpropagation-in-neural-network/
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J—— S =

Perceptron multicapa (MLP)

f”Aprender” es buscar: )

H._ D _
Wi~ = Wy anjiLoss
argmin Loss
MO

Jt )

ayers
https://www.geeksforgeeks.org/backpropagation-in-neural-network/ | W
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/ \alaﬁsicaMédica //
Redes neuronales convolucionales (CNNs)

output
Q) .
™
7 hm ™ Max Pool
AR NN —
~3 NS e ™~
2 3@-\“; 9 3y ~ ™ Filter - (2 x 2)
z 3“\%“12 q\a“‘ ‘\"‘-., Stl'lde-(2,2)
TR .
7 3 2 3 3
E“‘E\.ﬁa MS?.“
~GHES
Ay
T
input

https://www.geeksforgeeks.org/cnn-introduction-to-pooling-layer/ l Yl \f'f
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/ \GHFESiCaMédica //
Redes neuronales convolucionales (CNNs)

= = s CAR
a — —| — TRUCK
0] i | — VAN
' [ [] — BIcYCLE
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN om}é\érm SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

https://saturncloud.io/blog/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way/ l I
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“Al and Digital Images Processing in
Melanoma Detection”, 2020

original
A

hairs removed circle mask segmented
) {
(a) The ¢ function E

phi
—2Z

\\\ /

(c) ¢ and z = 0 intersection (d) foreground regions, ¢ <0

Figure 3.21: The Chan-Vese ¢ function visualized.

https://personal.us.es/amirabella/wp-content/uploads/2021/05/TFG.pdf
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“Segmentacion Automatica de Tumor Cerebral en

Imagenes de Resonancia

Imagen original

150
0 S 0 200
5) 0
QQ <, 0, 250
S 3 v (4] 0
N So
Y D <%, X

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

Imagen original

Imagen original

Magneética”, 2021

Segmentacion esperada Segmentacion predicha

Segmentacion esperada Segmentacién predicha

Segmentacion esperada Segmentacion predicha
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CLASSIFICATION OUTPUT

- DEEP LEARNING - :

L
RYAYaYaYaYava
B 0 Gt s By By 8

YV \ X /\)
wivivivivivis

\‘.""\ O
FEATURE EXTRACTION + CLASSIFICATION OUTPUT S ' 0
https://www.turing.com/kb/ultimate-battle-between-deep-learning-and-machine-learning l I Z ¥~
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Modelos de secuencia

24
’.'i‘i:
https://www.youtube.com/c/3bluelbrown -74:@
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- T =
Modelos de secuencia

If you could see the underlying

probability distributions a large

language model uses when generating
text, then you

you [ 74%
it 10%

the [] 4%
yes | 1%
what | 1%
I |1%
we | 0%
that | 0%
there | 0%
this | 0%
perhaps | 0%
they | o%

’x&;:
https://www.youtube.com/c/3bluelbrown 44{-&‘
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Riesgos

“La causa principal de la crisis del software es que las maquinas se han
vuelto varios ordenes de magnitud mas potentes. Dicho sin rodeos: mientras
no habia maquinas, programar no suponia ningun problema; cuando
teniamos unos pocos ordenadores débiles, programar se convirtio en un
problema leve; y ahora que tenemos ordenadores gigantescos, programar se
ha convertido en un problema igualmente gigantesco”

Edsger W. Dijkstra, 1972

e Algunos desastres:
e Accidente de un F-18 (1986)
* Muertes por el Therac-25 (1985-1987)
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“Absténgase de entrar quien no sepa geometria”

Platon
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“Absténgase de entrar quien no sepa geometria”

Platon

“El que ensena debe ensenar también a dudar de
|0 que ensefna”

José Ortega y Gasset

Us
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Riesgos: clasificacion con datos
desbalanceados

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0 =

Si

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES ﬁ

VALORES PREDICCION
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Riesgos: alucinaciones

Pregunta

tumor pulmonar central en e
raccion esta
oria de las

restricciones, éverdad?

“Para un tumor pulmonar central en estadio
temprano, équé opciones de fraccionamiento
de SBRT existen, y cdmo influye la proximidad
al arbol bronquial proximal y a otros 6rganos
en riesgo en la seleccion, y qué
compensaciones (control tumoral frente a
toxicidad) deben considerarse?”

Respuesta

“En general, si, la SBRT de una sola fraccién
(también conocida como ablacidn
radioterdpica en una fraccidon) puede ser
apropiada para tumores pulmonares centrales
en estadio temprano, pero con mucho

cuidado, [...]”

“Agui tienes un panorama de lo que dice la

bibliografia y |a practica clinica en cuanto a

SBRT (radioterapia estereotaxica corporal)
para tumores pulmonares centrales en estadio

temprano, [...]”
The
U=



Esquema

3 fracciones ablativas (por e;].

60-66 Gy en 3 fracciones)

5 fracciones

7 fracciones

8 fracciones

10 fracciones

(hipofraccionado)

Fraccionamientos mas

prolongados (hipofraccionados

convencionales)

Dosis tipica | fraccion

20-22 Gy por fraccion

10-12 Gy por fraccion (o
escalado en estudios como
RTOG 0813 hasta ~60 Gy en

5 fracciones)

~10 Gy por fraccion u otros

esguemas ajustados

(~7.5-8 Gy) para acumular
dosis ablativa (ej. 60 Gy en 8

fracciones)

~6-7 Gy por fraccién (a veces

variable)

4-8 Gy/fx u otros esquemas

menos ag resivos

Numero de
fracciones

10

6-15 fracciones o

incluso mas

Comentarios [ evidencia

Altamente eficaz en tumores periféricos, pero cuando se aplica a tumores
centrales se ha observado elevadisimo riesgo de toxicidad severa (incluyendo

muerte) en varios reportes. PMC 44

El ensayo RTOG 0813 explord una escalada de dosis de SBRT en lesiones
centrales (50 = 60 Gy en 5 fracciones) para definir la dosis maxima tolerada

(MTD). Se observaron toxicidades limite a las dosis mas altas. rmc +4

Algunas series recientes reportan que 7 fracciones pueden ofrecer un buen

balance de seguridad y eficacia en tumores centrales. Pmc

Este esquema ha sido utilizado en multiples series con buenos resultados de
control local con toxicidad aceptable cuando se respetan los limites de dosis a

Organos criticos. BioMed Central -

Algunas series modernas lo adoptan para tumores centralesfultracentrales, en
busqueda de reducir el riesgo de toxicidad mientras se mantiene dosis

ablativas. BioMed Central

En casos de alto riesgo por proximidad a estructuras criticas, algunas guias o
reportes sugieren recurrir a esquemas menos extremos que aun mantengan

efecto ablativo parcial o complementarse con otros tratamientos. puc +2



Parador de Antequers JORNADAS SARH P
Contenido

* Bases del machine learning

* Perceptron multicapa (MLP)

* Redes neuronales convolucionales (CNNs)
* Modelos de secuencia

* Riesgos

* Nuestra investigacion
e Aceleracidon de Monte Carlo
e Personalizacidon de dosis



Parador de Antequers JORNADAS SARH P
Contenido

* Bases del machine learning

* Perceptron multicapa (MLP)

* Redes neuronales convolucionales (CNNs)
* Modelos de secuencia

* Riesgos

* Nuestra investigacion
 Aceleracion de Monte Carlo
e Personalizacidon de dosis



P dor de Ant .
Parador de Antequera JORNADAS SARH o o vonsmor
www.sarh.es

Aceleracion de Monte Carlo

 Coordenadas del

multilamina b P
Distribucion
 Distribucidn “Monte Carlo”
“analitica”

IQ =2 NO LATCH CHECK
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Personalizacion de dosis

Definiciones
* x1: datos del paciente
* X,: datos de la terapia
* y: resultado de |a terapia
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Personalizacion de dosis
4 )

Problema directo

Dado un paciente (x1) y una terapia (x5,),
Definiciones

* x1: datos del paciente
* X,: datos de la terapia
* y: resultado de |a terapia

predecir el resultado (y)

Problema inverso

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

encontrar la terapia éptima (x5)

\- -
ur
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Personalizacion de dosis

. D g . .
Manteniendo a).(l.) fijos: inputs :=inputs — aVippysL0SS

J

Hidden
layers

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

e Tumour Control
Network (TCN)

* N, Adverse Events
Networks (AENS)

<

<

/

AY4

Imagen
GTV

Dosis
Fracciones

Imagen
GTV

Dosis
Fracciones

Tumour Control
Probability (TCP)

Normal Tissue
Complication
Probability
(NTCP)

0
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Personalizacion de dosis
C(D) — CUchTc(I, GTV, D, F) +

+ Y3 wif;(I,GTV, D, F)

+(‘)clinCclin (D)
Donde:
 (C(D): coste de una dosis * frc:outputde TCN
 [:imagen * wrc: peso relativo de TCN
 GTV:Gross Tumour Volume * f;:outputde la j-ésima AEN
* D:dosis * wj: peso dela j-ésima AEN
* [F:fracciones * C,in: coste clinico

The
%

*  w,in: peso del coste clinico | I
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Personalizacion de dosis
VpoC(D®) = wrcVp fre(I,GTV,D, F) +
+ X7 w;Vp f;(I,GTV,D, F)
+wclin vD Cclin (D)

pktl) .— pk) _ aVDC(D(k))
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Personalizacion de dosis

VpoC(D®) = wrcVp fre(I,GTV,D, F) +
+ X7 w;Vp f;(I,GTV,D, F)
+a)clinvD Cclin (D)

Perceptron multicapa (MLP)
D (k+1) =D (k) _ avD C (D (k)) wj(il) = a)j(il) — 1V, Loss ["Aprender" es buscar:]

argmin Loss
wh
Jt

layers
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Perceptron multicapa (MLP)
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https://www.youtube.com/c/3bluelbrown u-%%
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Perceptron multicapa (MLP)
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https://www.youtube.com/c/3bluelbrown
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Perceptron multicapa (MLP)
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https://www.youtube.com/c/3bluelbrown
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Perceptréon multicapa (MLP)

J:‘F@-‘:. s,
_f,a-f—‘___'_ - _'___—————___________ _.__________———'—‘_ﬁ_'___
Edad
1 45 28 130 85 180 i si
2 50 35 140 90 200 si si <413 en otro casa
3 25 22 110 70 120 No No e '\\
4 30 30 120 8 150 No si e .
5 35 32 125 85 160 s si : \ ; |I I|
6 40 29 135 78 140 No No 0 \ r/ o \\ o a—
7 55 27 145 95 220 s si ~—— —
g 60 31 150 100 240 s si v v
9 22 19 105 60 110 No No No s
10 48 33 138 88 190 i si
Accuracy: 80% lj‘i‘r
o o JORNADAS SARH P —

“Segmentacion Automatica de Tumor Cerebral en
Imagenes de Resonancia Magnética”, 2021
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Personalizacion de do

Sis

VDC(D(R)) = wrcVp fre,GTV,D,F) +
+ %) wVpf;(I,GTV,D,F)
+we1inVp Cetin (D)

Perceptrdn multicapa (MLP)

D{R‘l'l) — D[:k) — avDC(D(R)) ay w.' =n¥, Lass
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Inteligencia Artificial Aplicada
a la Fisica Médica

Muchas gracias

A. Giuliano Mirabella

amirabella@us.es
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Q&A

e iCual es tu experiencia con los conceptos de IA que hemos tratado?
¢Qué consideras un desafio interesante de esta presentacion?

 iTe atreves a compartir alguna otra aplicacion de la IA en medicina?

e ¢Qué crees que la IA podria resolver en tu trabajo y/o investigacion?



