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AI

ML

Inteligencia artificial

Machine learning o 
aprendizaje automático
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THE HYPE
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Machine Learning: más de 60 años de historia
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• Primer programa de aprendizaje automático desarrollado por Arthur 
Samuel  para IBM en 1952 para jugar a las damas 

• La primera conferencia de Machine Learning fue en Pittsburg en 1980
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¿Porqué ahora?
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Mature 
techniques
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Size & Cost

20191950

—

+
Speed

Abaratamiento del coste de los 
ordenadores y aumento del 
poder de computación 
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Mature 
techniques Computers cost

Computers 
speed
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Mature 
techniques Computers cost

High data 
amounts

Computers 
speed
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La información esta siendo 
desaprovechada, tantos datos 

exceden las capacidades 
humanas 
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El ML encuentra patrones en 
grandes volúmenes de datos, 
generando modelos con una 
gran capacidad predictiva
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• 3 años de estudio (finalizado 2016) 
• El modelo calcula el riesgo de infección y lo relaciona con intervenciones 

especificas previniendo al doctor pre -y post-quirúrgico.  
• ↓74% del riesgo de infección en pacientes operados (general y colorectal)

Herramienta para ayudar 
en la toma de decisiones, 
abaratamiento de costes
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• Problema: 
• Dificultad en el diagnostico - diagnostico tardío 
• Incremento de casos que tiene que ver al radiólogo - incremento de errores 

• Solución →ML Deep Learning o aprendizaje profundo 
• Miles de TACs de pacientes con cáncer de páncreas para entrenar el modelo 
• Aprende a detectar mínimos cambios de textura en páncreas y alrededores 
• Estiman un 30% de casos se podían haber detectado 4-12 meses antes

Diagnóstico 
temprano y 

mayor precisión
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• +160.000 radiografías de 67.000 pacientes 

• (2009-2017) Hospital San Juan (Alicante) 

• Radiólogos 27% diagnóstico manual + red neuronal 
supervisada  

 → 0.93 F-measure = medida del rendimiento                             

http://bimcv.cipf.es/bimcv-projects/
padchest/

http://bimcv.cipf.es/bimcv-projects/padchest/
http://bimcv.cipf.es/bimcv-projects/padchest/
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Etiqueta imágenes de acuerdo con lo que ha aprendido


Optimización de 
tiempo, herramienta 

de ayuda



BigML, Inc�21

 Las herramientas  de Machine 
Learning son difíciles de utilizar, 

barrera técnica de entrada
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Mature 
techniques Computers cost

High data 
amounts

Computers 
speed

Simpler tools
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BigML es una 
plataforma  online 

creada con el objetivo 
de democratizar el ML
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Fundada en 
Corvallis, Oregon, 

US, en 2011
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Con sede europea 
en Valencia desde 

2015
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2011

Prototyping and Beta

2013
Evaluations,  

Batch Predictions, 
Ensembles, Sunburst

2015
Association Discovery,  
Correlations, Samples,  

Statistical Tests

2014

Anomaly Detection,  
Clusters, Flatline

2016
Scripts, Libraries, 

Executions, WhizzML, 
Logistic Regression,  

Topic Models

2012
Core ML workflow: 

source, dataset, model, 
prediction

2017

Boosted Trees,  
Time Series, Deepnets
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6 patentes otorgadas y 12 patentes solicitadas

Pionera en Machine Learning as a Service desde 2011

BigML, Inc
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85,000+
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1. Crea una fuente o source

2. Entiende tu tabla de datos

3. Entrena un modelo

4. Evalúa el modelo

5. Obtén una predicción
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↓ ↓ ↓

1. Crea una fuente o source

Sube tus datos a BigML
• Drag & drop → CSV o Excel 
• Google Drive, Google Storage, Dropbox o Azure  
• URL remota
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Análisis automático de los datos 
• Detección de tipo de variable 
• Análisis de texto (NLP) 
• Detección de fecha

1. Crea una fuente o source



BigML, Inc�32

2. Entiende tu tabla de datos

↓

↓

• 1-Click dataset 
• Distribución de parámetros 
• Métricas estadísticas de cada 

variable
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2. Entiende tu tabla de datos

↓

↓

• Visualización scatterplot:  
• Separación datos (1-Click): 

- 80%→ entrenamiento 
- 20%→ evaluación
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2. Prepara una tabla de datos

• Transformación de datos: filtrado de datos y transformaciosnes de tabla
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CLUSTER ANALYSIS ANOMALY DETECTION ASSOCIATION DISCOVERY TOPIC MODELING

CLASSIFICATION AND REGRESSION
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TIME SERIES

PCA

3. Entrena un modelo
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• Machine learning sobre machine 
learning 

• Optimización automática 
considerando todas las 
combinaciones posibles de 
algoritmos y parámetros

3. Entrena un modelo → OptiML
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3. Entrena un modelo

•Selecciona la variable objetivo 
•2 opciones para crear el modelo: 

-Utiliza la opción 1-click 
(automatizada y optimizada) 
-Configurar parámetros
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3. Entrena un modelo

• Visualiza qué campos tienen más impacto en 
el modelo 

↓
• Visualización del modelo



BigML, Inc�39

4. Evalúa el modelo

• Visualiza la matriz de confusión  
• Métricas de evaluación 

-Exactitud  
-Precisión 
-Recall 
-F-measure 
-Coeficiente-Phi
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5. Obtén una predicción

MODELO

Nuevo ejemplo Predicción
%

Confianza

• Predicciones individuales 
• Predicciones en serie de varias 

instancias o batch predictions
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#1 Acra & BigML
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Problema

Reingresos en la UCI en menos de 
72h de dar el alta 

• tiempo medio estancia: 21 días 
• pacientes reingresados: 30 días + 
↑riesgo de muerte 
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Problema

Reingresos en la UCI en menos de 
72h de dar el alta 

• tiempo medio estancia: 21 días 
• pacientes reingresados: 30 días + 
↑riesgo de muerte 

Datos

• Constantes monitorizadas 
• Medicación administrada 
• Pruebas medicas 
• Historia clínica del paciente
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#1 Acra & BigML
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Problema Objetivo

¿Alargar la estancia?

Predecir la probabilidad de reingreso  

Reingresos en la UCI en menos de 
72h de dar el alta 

• tiempo medio estancia: 21 días 
• pacientes reingresados: 30 días + 
↑riesgo de muerte Ayuda en la toma de decisiones, 

herramienta de prevención 

Datos

• Constantes monitorizadas 
• Medicación administrada 
• Pruebas medicas 
• Historia clínica del paciente



https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0191921#sec012

1.↑ variabilidad 
farmacocinética del tacrolimus 

2. Diabetes post-transplante

Problema

#2
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1.↑ variabilidad 
farmacocinética del tacrolimus 

2. Diabetes post-transplante

Problema

• Historial clínico 
• Polimorfismos asociados a 

actividad enzimática: CYP3A5 y 
ABCB1

Datos

Objetivos
1. Predecir dósis terapeútica 

2. Predecir riesgo de diabetes

#2
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1.↑ variabilidad 
farmacocinética del tacrolimus 

2. Diabetes post-transplante

Problema Modelo

• Historial clínico 
• Polimorfismos asociados a 

actividad enzimática: CYP3A5 y 
ABCB1

Datos

Objetivos
1. Predecir dósis terapeútica 

2. Predecir riesgo de diabetes

#2



- Dimorfismo sexual: edad, IMC, factores genéticos 
- Interacción genética entre CYP3A5*3 con 2 

variantes de ABCB1 

Resultado 1



Herramienta para 
implementar la medicina de 

precisión
- Dimorfismo sexual: edad, IMC, factores genéticos 
- Interacción genética entre CYP3A5*3 con 2 

variantes de ABCB1 

Resultado 1

- Revela asociación entre ABCB1 2677 y el riesgo de padecer 
diabetes 

Resultado 2
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https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fonc.2019.00079/abstract

Comienzo del tto en la Leucemia 
Linfocítica Crónica (LLC)

Problema

Identificar si la progresión de LLC 
esta ligada a un patrón de 
expresión concreto 

Objetivo

#3

https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fonc.2019.00079/abstract
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https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fonc.2019.00079/abstract

Comienzo del tto en la Leucemia 
Linfocítica Crónica (LLC)

Problema

• Expresión de RNA  (290 genes) 
• Estado de la mutación en la 

cadena pesada de la Ig 

Datos

Identificar si la progresión de LLC 
esta ligada a un patrón de 
expresión concreto 

Modelo

Objetivo

#3

https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fonc.2019.00079/abstract
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https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fonc.2019.00079/abstract

Progreso de la 
enfermedad en 

diferentes grupos 
de pacientes

Estratificación de pacientes 
4 grupos, diferentes comienzos de 

tratamiento 

Comienzo del tto en la Leucemia 
Linfocítica Crónica (LLC)

Problema

• Expresión de RNA  (290 genes) 
• Estado de la mutación en la 

cadena pesada de la Ig 

Datos

Identificar si la progresión de LLC 
esta ligada a un patrón de 
expresión concreto 

Resultado

Modelo

Objetivo

#3

https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fonc.2019.00079/abstract
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Datos

Fase Pre-clínica

Fase Clínica

Predicción

•Múltiples aplicaciones 

• ¿Se aprobará el  
fármaco? 

• ¿Se rechazará el 
fármaco?

Modelo

Segmentación y predicción de la aceptación 
del fármaco 

Optimización I+D

#4 BigML - Pfizer
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Precios

Clientes

Versiones Privadas

Certificaciones

Entrenamiento

Introducción a ML Introducción a ML

Tutoriales

Documentación
https://bigml.com/documentation/dashboard/

Videos de Educación

Qué es
https://bigml.com/about 

https://bigml.com/education/videos 

https://bigml.com/tutorials/ 

https://bigml.com/ml101/ 

https://bigml.com/pricing#training

https://bigml.com/certifications 

https://bigml.com/private-deployments 

https://bigml.com/customers 

https://bigml.com/pricing 

Enlaces de utilidad

https://bigml.com/pricing
https://bigml.com/customers
https://bigml.com/private-deployments
https://bigml.com/certifications
https://bigml.com/pricing#training
https://bigml.com/ml101/
https://bigml.com/tutorials/
https://bigml.com/documentation/dashboard/
https://bigml.com/documentation/dashboard/
https://bigml.com/education/videos
https://bigml.com/about
https://bigml.com/about
https://bigml.com/education/videos
https://bigml.com/tutorials/
https://bigml.com/ml101/
https://bigml.com/pricing#training
https://bigml.com/certifications
https://bigml.com/private-deployments
https://bigml.com/customers
https://bigml.com/pricing
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BigML Research References   
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https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0191921 

https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0171069 

https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0188688 

https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fonc.2019.00079/abstract

https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0191921
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0171069
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0188688
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Medicina predictiva
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CLASSIFICATION

REGRESSION

TIME SERIES FORECASTING

CLUSTER ANALYSIS

ANOMALY DETECTION

ASSOCIATION DISCOVERY

• ¿Tendrá este paciente que someterse a diálisis?

• ¿Cuántos días estará este paciente en el hospital?

• Disponibilidad en lista de espera de los próximos meses

• Estratificación de pacientes, grupos de pacientes que tienen       
características similares

• ¿Está funcionando un aparato médico de forma inusual?

• ¿Qué características están asociadas con una determinada enfermedad?


