UNIVERSIDAD COMPLUTENSE DE MADRID
FACULTAD DE MEDICINA

TESIS DOCTORAL

Medicina de precision en hematologia: Inteligencia Artificial
para el diagnostico diferencial de anemias

MEMORIA PARA OPTAR AL GRADO DE DOCTOR
PRESENTADA POR

Roberto Oswaldo Trelles Martinez

Directores
Fernando Ataulfo Gonzalez Fernandez
Nicolas Guil Mata

Madrid

© Roberto Oswaldo Trelles Martinez, 2024



UNIVERSIDAD COMPLUTENSE DE MADRID

FACULTAD DE MEDICINA

TESIS DOCTORAL

Medicina de precision en hematologia: Inteligencia Artificial para el diagnoéstico

diferencial de anemias

MEMORIA PARA OPTAR AL GRADO DE DOCTOR

PRESENTADA POR:

ROBERTO OSWALDO TRELLES MARTINEZ

DIRECTORES:
FERNANDO ATAULFO GONZALEZ FERNANDEZ

NICOLAS GUIL MATA



UNIVERSIDAD COMPLUTENSE DE MADRID

FACULTAD DE MEDICINA

TESIS DOCTORAL

Medicina de precision en hematologia: Inteligencia Artificial para el diagnoéstico

diferencial de anemias

MEMORIA PARA OPTAR AL GRADO DE DOCTOR

PRESENTADA POR:

ROBERTO OSWALDO TRELLES MARTINEZ

DIRECTORES:
FERNANDO ATAULFO GONZALEZ FERNANDEZ
NICOLAS GUIL MATA

PROGRAMA DE DOCTORADO EN INVESTIGACION MEDICO-QUIRURGICA.

Hospital Universitario Clinico San Carlos de Madrid (HCSC)



AGRADECIMIENTOS

A Maria, mi compafera de vida, por su insuperable apoyo incondicional y por ser

simplemente ella.

A mi madre Maite, por confiar siempre en mi, incluso cuando me he tambaleado.

A mi hermano Mario, por su gran ayuda con la organizacién y su mindfulness que

siempre me empuja a sacar mi versidén mas ganadora.

A mis directores y a Sergio por su trabajo en equipo.

A Eulalia, la bibliotecaria, por ofrecerme su ayuda sin pedirme nada mas que

compromiso. Ella ha sido una gran inspiracién.

A mi padre, Oswaldo Trelles Salazar, quien planté la semilla de esta tesis doctoral,
participd activamente y me ha acompafado durante todo el proceso. Una gran parte

de esta tesis es tuya.



INDICE

1. RESUMIEN ...ttt ssne s e e s s sane s s sanesssssne s ssssnnassssanasssssnasssnnns 14
2. ABSTraCt......o e s s s e e s sa e s ne s ns 19
3. INErOAUCCION ...ttt sr e s a e s ae s e s ae s 23
3.1 IntroduccCion @ 1as ANEMIiasS..cceceieeeeeerenereereenseerennseerennseerensseesennssssensssesennssssensssnens 28
3.1.1 Concepto, importancia y prevalencia.....ccccceeeeceeeeee et e e 28
3.1.2 Bases del diagndstico actual de 1as anemias ........ccccevvvevieeeiiiniiiieee e 30
0t I A Y I o 1T g Yo = = o o = SRR 30
3.1.2.2. El frotis de sangre PeriferiCa.......ccccuciieieeeciiiiee ettt e raa e e e 30
3.1.2.3 Electroforesis capilar y cromatografia liquida de alta eficiencia (HPLC)................. 32
3.1.2.4 EStUdIOS MOIECUIAIES ...ttt e e e e e e e e e a e e e eeeeas 33
3.1.3 Clasificaciones de 1as anemias.........cooeeccciiiiiiiiiiieeeee e e 35
3.1.3.1 Anemias adqUITIdas ......ccceeieiiiiiiiiiieee et e e e e e e aae s 36
3.1.3.2 ANEMIAS CONGENITAS . eceiiiiuriiieeeiiiiee e ettt e e e ectteeeeeeteeeeeeebreeeeeeettaeeeesesreseeeeessaeaeaannes 41

3.2 Introduccidn a la Inteligencia Artificial...cccciiiieenssiiiiininnsiiiinii. 47
R I N 0o [ol=] o) {o Y =l o 1) o - PSP PPRRRORPPPPR 47
3.2.2 Clasificacion y breve introduccion a los métodos de |A ......ooovcvvieeeiiniciieeeeenne 51
3.2.2.1 REBreSioNn HNEAI .......ueeiiiiiiiei ettt ettt e ettt e e e e et e e e e e e tbe e e e eeraaeaeeeanes 53
3.2.2.2 REBreSioN LOGISTICA ..uvveeeeciiieeeeciiiee e ettt ettt e e ettt e e ee et e e e e eatae e e e e ntaeeaeeebaaeaeeennes 54
3.2.2.3 Maquinas de Soporte VECtorial ........ccuueiiieciiiee ettt 55
3.2.2.4 Arboles de dECISION.......vvieieeeeeeeeeeeee ettt ettt n et e st en e 57
3.2.2.5 Redes neuronales artifiCiales.........eeeeeeeee e 59
3.2.3 Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en el mundo real ........ccccceevviivieeennn. 61



3.2.4 Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en salud ..........cccceeveviiiiieeiiiniiiiieee s 63

3.3 Aplicaciones de Inteligencia Artificial en hematologia...cccceerrrreeneiiiiinirennncciinnnnnns 68

3.3.1 Inteligencia Artificial en hematologia mediante el analisis de datos analiticos 71

3.3.2 Inteligencia Artificial en la clasificacidon de imagenes celulares..........ccccveeeennnne. 72
3.3.3 Inteligencia Artificial en la citometria de flujo......cccccovviiiiiiiiiniiiieeee e 74
3.3.4 Inteligencia Artificial en aplicaciones clinicas de hematologia...........ccccveeeenne. 76
3.4 Inteligencia Artificial en la clasificacion de anemias....ccccceececiriieennesisinniennnccsinnnene 79

3.4.1. Diagnodstico de anemias mediante ML tradicional en el andlisis de datos

1] 18 | =T Lo Y-SR 80

3.4.2. Diagnéstico de anemias mediante Redes Neuronales en el analisis de datos

EADUIAOS .. 81
3.4.3. Diagnostico de anemia mediante el analisis de imagenes ........cccccovvvivveeeeennne 83
3.4.4. Otras formas de aplicacion de |A en el estudio de anemias........cccvveeeeeeeeennnn. 84
3.5 Limitaciones de la Inteligencia Artificial en salud.....cccceeeeeiiiiiinennesiiiinnnennnciinnnnene. 86
4. HIpOtesis Y ODJELIVOS.........cccevveiieiercececcectrces e ae s 89
5. Materiales y MEtodos .........ccevreiiiriienireccerecces et sae s 92
5.1 Busqueda bibliografiCa..ccccvccccseiiiiirmmnniiiiiiiinnniiiiiiienesens 92
5.1.1 Estrategia de bUSQUEMA ......ccoiiriiiiiii i 92
5.1.2 Base de datos PUBMED (National Librery of Medicing). .........ccocueeeeeeicineeeeenns 94
5.1.3 Base de datos EMBASE ...ttt 95



5.1.4 Base de datos WOS (Web Of SCIENCES).....ueeeieeecriiieeeieciiieeeeeeecreeee e 96

5.1.5 Base de datos DIialNet .......eeeeiiiiiiiiiieeeiee e 96

5.1.6 Portal Regional de 1a BVS......ccoviiiiiiiieiiieec ettt e e e 96

5.1.7 TeSiS DOCLOIAl@S ....eiiiiiiiiiiie e 96
5.2 Tipo de estudio y fuente de datos .iecceeiiiiiieuniiiiiniiennniiiniiienesns 97
5.3 Variables incluidas en el entrenamiento del algoritmo .....ccvveeeeeciiniireenneiiinnnneennnne. 29
5.4 Criterios de iNCIUSION..uueeeeeeeuuiiiiisciriiiisiiiniie e s s s s s e s e e e e 100
5.5 Sistemas de diagndstico hematolOGiCO ..ccvrrreeuueriiiitiinnnesiiiiiiieensiiinnnnennsssinnnneenns 101
5.6 Criterios de exclusidn: limpieza de datos. ...cceeeeiniiiemnsiiiiiineeniinnme. 103
5.7. Digitalizacion de |a MUEStra. . cciiiieeeeesiiiniiiieniiiiniinensiiiniiiessssmeimessssmmeene 105
5.8. Procesamiento de datos: Ensefiando a [a maquina....eccceiiiieeeneiisninnennnncisnnnenne 107
5.9. Métodos de Inteligencia Artificial aplicados ceuueeeeierieenneiiiiiinennssiininieennncieninennn 108
5.10. EXperimentos realizados .iueeccceiiieeenesiiiiiinenniiiiniinemmiiniimemsssiimessssmmeene 111
5.11. Métodos de validacidn y explicabilidad del sistema de IA ....cuuciiiirieeneeciininenne. 112
5.12. Métricas utilizadas y conceptos asoCiados ceuueeeeerreemnesiiniinennnssssennennsessssnnennns 113
5.13. ASPECLOS BLICOS tirrruuerserrrrennnnssssirernsssssssniresnsssssssnmesssssssssssessnsssssssssesssssssssssssnns 115
6. ResSUltados..........coceviiiiiii e 116

6.1. Distribucidn de las muestras utilizadas para el entrenamiento y validacién del

Y1) (=] 0 1 1= T 117

5.2 RESUITATA0OS TINAIES.ceu i iiiei ettt et e ettt e et te s e et s e etaeseeanesesaaeseeanasees 118



6.3 Resultados con datos virgenes (sin limpieza de datos) ........cccecveeivcieeiviieeeniiieenns 121

6.4 Curvas ROC y matrices de confusion relativas a los experimentos con BloodNet .122

6.5 Resultados de explicabilidad utilizados sobre BloodNet.........ccccveeveeeeeeiieeiicicnnnns 127

6.5.1 Graficos de explicabilidad en el escenario 2: Pacientes sanos .............cuee..... 128

6.5.2 Graficos de explicabilidad en el escenario 2: Pacientes con anemias adquiridas

6.5.3 Graficos de explicabilidad en el escenario 2: Pacientes con anemias congénitas

(EAlASEIMIAS). eurreieei et e et e e e et e e e e e e aa e e e e e e e earaeeeeeeenrraeeeeeaans 130
6.5.4 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: pacientes sanos .........cccceeeeeennnne 131
6.5.5 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: Anemias ferropénicas............... 132

6.5.6 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: Anemias por trastorno crénico.133

6.5.7 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: Talasemias.........ccccccecnvrrvrrennnnn. 134

6.5.8 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: Hemoglobinopatias estructurales

.................................................................................................................................. 135
6.6 Resultados de la puesta a punto o validacién externa de BloodNet...................... 136
7. DIESCUSION ...ttt sttt 137
7.1 El valor de la Inteligencia Artificial en Medicina. Evaluacién de resultados........... 137
7.2 El valor de la calidad y cantidad de datos .......cccuvveeiiiiiiiieii e 142
7.3 El valor de aportar conocimiento especifico a una Red Neuronal ...........cccccu......e. 146
7.4 La importancia de la explicabilidad en ciencias de la salud. La caja negra (The
BIACKDOX) ...ttt e ettt e e e e et e e e e e ettt e e e e e e e aaba e e e e e e eanraaeeeeennraes 148



7.5 La importancia de la validacion externa......ccccecuveeieiiiiiiieeieeriiiieee e 150

7.6 La Importancia de las variables incluidas en el estudio ........ccccccvveeeiiniiiieeneiinnnnee. 151
7.7 Comparando nuestros resultados con lo publicado previamente ..........ccccceeuuueee. 153
7.8 Evaluacion coste-efeCtiVa.......ooocuieiiiiiiiiiieee e 157
7.9 Limitaciones de esta tesis dOCtoral ........ccueiiiiiiiiiiiiiiiiie e 158
7.10 ReflexXion Personal.......c.uuiiee it 160
8. CONCIUSIONES ......coeiiiiiiiicccc s 162

9. Trabajos y ponencias en congresos que apoyan esta tesis doctoral.165

10. BIibliOBrafia ........ooeieeevireeerr e e 166



indice de tablas

Tabla 1. Resultados, clasificacion y seleccidon de la busqueda bibliografia realizada.

.................................................................................................................................. 93
Tabla 2. Poblacién estudiada, dividida por centros de salud dependientes del

Hospital Clinico San Carlos ......c.oooee et e e e e e e e e e e e 98
Tabla 3. Muestras incluidas en el aprendizaje de BloodNet ..........ccccevvivveeeievnnnnee. 98

Tabla 4. Variables y valores referencia utilizados por el analizador Beckman Coulter-

Tabla 5. Diagndsticos divididos por subgrupos de las muestras de
hemoglobinopatias incluidas en el entrenamiento del algoritmo inteligente........ 100
Tabla 6. Diagnodsticos de hemoglobinopatias llevados a cabo en el Hospital Clinico
San Carlos de Madrid en el afio 2019........coiiiiiiiiiiiiieiie e 102
Tabla 7. Escenarios de cada uno de los entrenamientos realizados. ..................... 111

Tabla 8. Distribucidn de las muestras recogidas para el entrenamiento, validaciény

puesta a punto de la Red Neuronal BloodNet...........ccoooiiiiiiciiciciiiiiiieeeeeeeeeeee, 117
Tabla 9. Resultados obtenidos en el escenario 1 .......cccoccvveeeiiieeiiiieinniieeeieeeee 118
Tabla 10. Resultados obtenidos en el escenario 2.........cccceeevieeeiiiieiniiieennieecenne, 119
Tabla 11. Resultados obtenidos en el escenario 3. .........ccceeviieeiiiieiiiiieeeiieeeee 120
Tabla 12. Resultados obtenidos en el escenario 3.5 (datos virgenes).................... 121

Tabla 13. Resultados obtenidos de la puesta a punto o validacion externa de
BIOOANEL ...ttt e e s st e e e e s ae e e e s e sabtaeeeeenne 136

Tabla 14. Resumen de la Exactitud/Accuracy de los experimentos realizados...... 139

10


file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150709934
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150709934

Indice de Figuras

Figura 1. Numero de publicaciones cientificas en PudMed entre 2002 y 2022
utilizando como busqueda “(Artificial intelligence) AND medicine”........................ 24
Figura 2. Resultados mostrados por GoogleTrends sobre “Inteligencia Artificial” ..25
Figura 3. Semiologia eritrocitaria. A: Drepanocitosis, B: Punteado basdfilo,
C)Dianocitos, D) Esferocitos & HipOCromia........cceeeeeeiuveeeeeeeciiieeee et 31
Figura 4. Clasificacidn de las anemias por origen congénito y adquirido y por su
mecanismo de accion hemMOlItICO ......coocuviiiiiiiiiie e 36
Figura 5. Semiologia eritrocitaria. ESQUIStOCItOS ......cceivvriiiiiieiiiiiiiee e 40
Figura 6. Semiologia eritroide. A: Eliptocitosis. B: Ovalocitosis. C: Esferocitosis .....42
Figura 7. Clasificacion general de la Inteligencia Artificial.........cccooveeeiiiniiiieeeiinnnee, 51

Figura 8. Clasificacion de los diferentes modelos de Inteligencia Artificial que se

tratan en esta tesis dOCtoral. ....uuiiiii i 52
Figura 9. Representacion de la regresion lineal y regresion logistica.........ccccco........ 54
Figura 10. Ejemplo de hiperplano de 2 dimensiones .........cccccevvvivveeeeecniiiveeeeennne 55

Figura 11. Representacién del funcionamiento de la Mdaquina de Soporte Vectorial

Figura 12. Imagen representativa de la funcidn de Kernel. .......cccccceeviiviiiieniiinnnnee. 56
Figura 13. Ejemplo basico de Arbol de Decisién para el diagndstico de anemias....57
Figura 14. Representacidén esquematica de dos diferentes formas de crear un
algoritmo basado en Arboles de DeCiSiON .........cceeivviiiiiieiiiiiiieee e 58
Figura 15. Ejemplo de Red Aeuronal artificial, comparada con una neurona

(01810 0T 1 T TR 59

11


file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710699
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710699
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710700
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710701
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710701
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710702
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710702
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710703
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710704
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710705
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710706
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710706
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710707
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710708
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710709
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710709
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710710
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710711
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710713
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710713

Figura 16. Flujo de trabajo entre el departamento de Hematologia del HCSC y el

departamento de arquitectura de la computaciéndela UMA..............cccvvveveeeeeee. 105
Figura 17. Interface del método de etiquetado durante esta tesis doctoral ......... 106
Figura 18. Representacidn del proceso interactivo de datos en BloodNet............ 109
Figura 19. Matriz de confusidn de Bloodnet en escenario 1.......cccccceeeviveennieeenns 123

Figura 20. Curvas ROC (izquierda) y PRC (derecha) de Bloodnet en escenario 1...123
Figura 21. Matriz de confusion de Bloodnet en escenario 2........cccceceeevvvcivveeeennnnns 124
Figura 22. Curvas ROC (izquierda) y PRC (derecha) de bloodnet en escenario 2...124
Figura 23. Matriz de confusidn de bloodnet en escenario 3........ccccceeeviieiiiieeens 125
Figura 24. Curvas ROC (izquierda) y PRC (derecha) de bloodnet en escenario 3...126
Figura 25. Graficos de explicabilidad para pacientes sanos (escenario 2) mediante

2] [oToTo 1= AR PP U PSP PPPPTROPPPPTRUPPRT 128
Figura 26. Graficos de explicabilidad para pacientes con anemias adquiridas
(escenario 2) mediante BIoodnet. .........cooociiiieiiieiiiieeeeeccee e 129
Figura 27. Graficos de explicabilidad para pacientes con Talasemias (escenario 2)
mediante BIOOANET. .....c.c..uiiiiiiii e 130
Figura 28. Graficos de explicabilidad para pacientes sanos (escenario 3) mediante

2] ToToTe |\ = PP U PSP OPPPTROPPPPRUPPRT 131
Figura 29. Graficos de explicabilidad para pacientes con anemia ferropénica
(escenario 3) mediante BIOOANET. .......cccoveiiiiiiiieeiieiee et 132
Figura 30. Graficos de explicabilidad para pacientes con anemia por trastorno
cronico (escenario 3) mediante BIOOANEL..........cooeeviiiiiieeeecieee e, 133
Figura 31. Graficos de explicabilidad para pacientes con Talasemias (escenario 3)

MEAIANTE BIOOUNET. . ceeeeeeeeee ettt ettt e e et e s e et s e ete s e et s aeseesesanesaes 134

12


file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710714
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710714
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710715
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710716
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710717
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710718
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710719
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710720
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710721
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710722
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710723
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710723
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710724
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710724

Figura 32. Graficos de explicabilidad para pacientes con Hemoglobinopatias

Estructurales (escenario 3) mediante BIOOdNEt. .......cccoveiiiiieiieiiiiiiee e, 135
Figura 33. Matriz de confusién de la validacidn externa o puesta a punto de

2] ToToTe |\ = PP U PSP PPPPTROPPPPRUPPRTN 136
Figura 34. Representacidn de la multidisciplinariedad en la ciencia del siglo XXI..138
Figura 35. Matriz de confusion de la Red Neuronal (escenario 3) ........ccccevveeeennes 144
Figura 36. Representacion ilustrativa del procesamiento de datos por Bloodnet. 146
Figura 37. Representacion de uso real de BloodNet .........ccceeeiivviiiieeiiiniiineeeecnns 149
Figura 38. Matriz de correlacidn de las variables incluidas en el estudio de esta tesis

(o [o Y1 (o] - | INRRTT PO RTPPR 151

13


file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710730
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710730
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710731
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710731
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710732
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710733
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710734
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710735
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710736
file:////Users/ruper/Desktop/Rupert/Rober_tesis_Final/Escrito_Fase_final/TESIS_DOCTORAL_ROBERTO_OSWALDO_TRELLES_MARTINEZ_V6.docx#_Toc150710736

1. Resumen

Titulo: Medicina de precision en hematologia: Inteligencia Artificial para el diagndstico

diferencial de anemias.
Introduccion

La anemia es una de las afecciones mds frecuentes a nivel mundial y segun los ultimos
datos publicados por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), afecta al 24,8 % de la
poblacién mundial (1,62 billones de personas). Por otro lado, la Inteligencia Artificial
(1A), una disciplina perteneciente al campo de las ciencias de la computacién, ha llegado
a nuestras vidas para formar parte de ellas en forma de aplicaciones de nuestro teléfono
inteligente, reconocimiento facial, traducciones simultaneas, recomendaciones
internautas e incluso en forma de prototipos de coches auténomos. Durante los ultimos
10 afios la aparicién de la IA en medicina y hematologia es evidente y de ella se esperan
mejoras para el paciente, el médico y el sistema sanitario. Entre sus objetivos
encontramos la reduccion en los tiempos de espera, la minimizacion de los errores
humanos y mejorar la eficiencia en la gestién de recursos. Sin embargo, el
desconocimiento en cuanto a la explicabilidad de estos sistemas inteligentes sigue
siendo una caja negra dificil de decodificar y mantiene escéptico a una parte del mundo

sanitario.

Objetivos

El principal objetivo de esta tesis doctoral es aborda la posibilidad real del uso de

sistemas de Inteligencia Artificial para apoyar el diagndstico diferencial de anemias. Para
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ello desarrollaremos una Red Neuronal que serd entrenada a partir de hemogramas,
tratando de disminuir el tiempo de diagndstico y los recursos utilizados sin perder
precision en el diagndstico. Entre los objetivos secundarios encontramos: ofrecer una
visiéon holistica de la aplicacion de IA en hematologia, demostrar la importancia que
tiene la calidad de los datos en el entrenamiento del sistema, demostrar mediante
sistemas de explicabilidad el razonamiento del diagndstico llevado a cabo por nuestra
Red Neuronal, validar nuestros resultados en una segunda muestra independiente y
comparar nuestra Red Neuronal con los sistemas inteligentes publicados en la

bibliografia.

Materiales y métodos

Para llevar a cabo esta tesis doctoral hemos creado un grupo de trabajo entre
hematdlogos del Hospital Universitario Clinico San Carlos de Madrid (HCSC) e
informaticos expertos en IA de la Facultad de Ingenieria de la Computacién de la

Universidad de Mdlaga (UMA).

Hemos recogido mas de 100.000 hemogramas procesados en el HCSC entre los afios
2011y 2018y, a partir de ellos, hemos creado un conjunto de datos etiquetando 4.060
muestras con 4 diagndsticos diferentes: anemia ferropénica, anemia por trastorno
cronico, talasemia y hemoglobinopatia estructural, ademas de afadir hemogramas de
pacientes sanos. Las etiquetas han sido asignadas por un hematélogo mediante la
utilizacion de una interface web disefiada para esta tesis doctoral que ha sido
denominada Labeller. Estos datos etiquetados han servido como base para entrenar

distintos modelos inteligentes, entre los que se encuentra nuestro disefio de Red
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Neuronal (BloodNet) a la que hemos aportado conocimiento especifico. Se ha realizado
el entrenamiento sobre varios escenarios diferentes, desde el mas sencillo (escenario 1)
en el que se propone una clasificacion binaria entre sanos y enfermos, hasta el
experimento mds complejo (escenario 3) que separa todos los tipos de anemias
especificamente. Ademas, hemos realizado un andlisis extra al ejercicio mas complejo
sin llevar a cabo ninguna limpieza de datos (escenario 3.5) con lo que pretendemos

demostrar la importancia en la calidad de datos de la muestra.

Hemos aplicado modelos de explicabilidad sobre los resultados obtenidos mediante el
uso de valores de SHAP y graficos de Beeswarm. Ademas, hemos llevado a cabo una

puesta a punto o validacion externa con una segunda muestra de 250 hemogramas.

Resultados

Los resultados obtenidos muestran de manera global un Accuracy o Exactitud del 88,6%
a la hora de clasificar correctamente 4 de las 5 entidades propuestas y su area bajo la
curva ROC ha alcanzado valores entre el 0,97 y 0,98 dependiendo de la categoria
diagnosticada. Las caracteristicas intrinsecas de las hemoglobinopatias estructurales, asi
como la necesidad de una mayor muestra han hecho que no se alcancen resultados

6ptimos para el diagndstico de esta entidad.

En cuanto a los resultados de los escenarios de menor complejidad (sanos vs enfermos)
la exactitud de nuestra Red Neuronal alcanza el 96,4%. Por otro lado, el experimento
realizado sobre una muestra sin filtros de limpieza de datos (escenario 3.5) ha mostrado

una exactitud del 56%.
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Los sistemas de explicabilidad han determinado que las variables Hemoglobina
Corpuscular Media, Hemoglobina, Hematocrito, Nimero de hematies y Volumen
Corpuscular Medio son las de mayor peso a la hora de clasificar las anemias; siendo los

Leucocitos totales la variable de menor peso.

Los resultados obtenidos se han ratificado en una muestra segunda independiente de

250 hemogramas alcanzandose un Accuracy del 90% en el escenario mas complejo.

Una vez que el sistema inteligente esta disefiado, el diagnostico se obtiene de manera

instantanea a partir del hemograma, siendo éste su Unico coste.

Conclusiones

Nuestra Red Neuronal (BloodNet) ha conseguido una exactitud, precisién, sensibilidad y
area bajo la curva ROC similar o mayor a los publicados en el uso de la Inteligencia
Artificial para el diagndstico de anemias, pese a la mayor complejidad del problema
planteado en esta tesis doctoral. BloodNet ha mostrado resultados superiores al del
resto de sistemas de Machine Learning comparados (incluida una Red Neuronal de uso

publico denominada TabNet).

Las hemoglobinopatias estructurales han supuesto el mayor problema diagnéstico, dada
la variabilidad entre sus subtipos y su baja expresion en el hemograma. Obtener datos
de alta calidad debe ser un objetivo principal donde centrar el inicio de la investigacion
en proyectos de Inteligencia Artificial y medicina, ya que afecta claramente a la exactitud

del algoritmo inteligente.
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Los datos de explicabilidad muestran que el razonamiento de nuestra maquina
inteligente es similar al de la practica clinica. Ademas, hemos confirmado la validez de
nuestra Red Neuronal en una segunda muestra independiente a la utilizada para el
entrenamiento del sistema. Todo ello aporta confianza en el sistema y aumenta su valor

en la practica habitual.

Hemos reducido el tiempo y los costes sin disminuir la precisién del diagndstico.
Ademas, BloodNet facilita la accesibilidad al diagndstico a la mayoria de centros de
atencion médica, al utilizar hemogramas unicamente como fuente de diagndstico. Todo
ello podria posicionar a BloodNet como una mejora en la gestién de recursos para el

diagnostico diferencial de anemias.
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2. Abstract

Title: Precision medicine in hematology: artificial intelligence for the differential

diagnosis of anemias.

Introduction

Anemia is one of the most common conditions worldwide and according to the most
recent data published by the World Health Organization (WHO), it affects 24.8% of the
world's population (1.62 billion people). On the other hand, artificial intelligence (Al), a
discipline belonging to the field of computer science, has arrived in our lives to become
part of them in the form of smartphone applications, facial recognition, simultaneous
translations, movie and song recommendations and even like autonomous car
prototypes. Over the last 10 years the emergence of Al in medicine is also evident and
improvements for the patient, the physician and the healthcare system are expected.
Its objectives include short lead times, minimizing human error and improve resource
management. However, the explainability of these intelligent systems remains a black

box that is difficult to decode and keeps part of the healthcare world skeptical.

Objectives

The main objective of this doctoral thesis is to improve the differential diagnosis systems

of anemias through the development of a neural network trained only with hemograms,
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trying to decrease the diagnostic time and resources used without decreasing the

diagnostic accuracy.

Secondary objectives include: to offer a holistic view of the application of Al in
hematology, to demonstrate the importance of the quality of the data collected, to show
the reasoning behind the learning of our neural network by means of explainability

systems, and to compare our neural network with systems published in the literature.

Materials and methods

To carry out this PhD thesis we have created a multidisciplinary working group between
hematologists and computer scientist experts in Al from the Hospital Universitario
Clinico San Carlos de Madrid (HCSC) and the Faculty of Computer Engineering of the

University of Malaga (UMA) respectively.

We have collected more than 100,000 hemograms processed at HCSC between the
years 2011 and 2018 and we have created a dataset labeling 4,060 samples with 4
different diagnoses: iron deficiency anemia, anemia due to chronic disorder,
hemoglobinopathies and hemograms of healthy patients. The labels have been assigned
to each of the hemograms by a hematologist using a web interface designed for this
doctoral thesis, which has been named Labeller. These labeled data have been the basis
for the training of different intelligent models, including our neural network design with
specific knowledge (BloodNet). Training has been performed on several different stages,
from the simplest (stage 1) in which a binary classification between healthy and sick is
proposed, to the most complex experiment (stage 3) that separates all types of anemias

specifically. In addition, we have performed an extra analysis to the most complex
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exercise without performing any data cleaning (stage 3.5) in order to demonstrate the

importance of the data quality of the sample.

We have applied explanatory models using SHAP values and Beeswarm plots. In
addition, we have performed an external validation with a second sample of 250 blood

counts.

Results

The results obtained show an overall Accuracy of 88.6% in correctly classifying 4 of the
5 proposed diseases and their area under the ROC curve has reached values between
0.97 and 0.98 depending on the diagnosed category. Intelligent systems compared with
our neural network have been shown to be inferior (including a publicly available neural

network called TabNet).

When the results of scenarios with low complexity (healthy vs sick) are evaluated, the
accuracy of our neural network increases to 96.4%. The experiment performed on a

sample without data cleaning filters has shown an accuracy of 56%.

The explainability systems have determined that the variables Mean Corpuscular
Hemoglobin, Hemoglobin, Hematocrit, Number of red blood cells and Mean Corpuscular

Volume are the most important variables when classifying anemias.

The results obtained have been ratified in a second independent sample of 250

hemograms, reaching an Accuracy of 90% in the most complex scenario.

Once the intelligent system is designed, the diagnosis is obtained instantaneously from

the hemogram, this being its only cost.
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Conclusions

Our neural network (BloodNet) has achieved accuracy, precision, sensitivity and an area
under the ROC curve similar to or greater than the results published in the scientific
literature, despite the greater complexity proposed in this doctoral thesis, as it includes
four diagnoses of anemias. Structural hemoglobinopathies have been the most difficult
diseases to classify, given the variability between their subtypes and their low
expression in the hemogram. We have reinforced the idea that the quality of the data
obtained should be one of the main objectives on which to focus the beginning of the
research, since it directly affects the accuracy of the intelligent system. The
explainability data show that the reasoning of our intelligent machine is similar to
hospital practice, which gives confidence in the system and increases its value. Our
neural network has shown superiority over other neural networks and traditional
Machine Learning algorithms compared. We have validated our Neural Network with a
second sample independent of the one used for training (external validation). The time
from blood sample collection to diagnosis has decreased dramatically from weeks to
seconds. Performing the differential diagnosis based only on a hemogram facilitates its
accessibility to most health care centers. This, together with its low cost, makes this
system an improvement in the management of resources for the differential diagnosis

of anemias.
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3. Introduccion

La anemia es una de las afecciones mas frecuentes a nivel mundial. Segun los ultimos
datos publicados por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la prevalencia global
es de 24,8 %, afectando a 1,62 billones de personas en el mundo (1), aunque existen
publicaciones mds recientes que aumentan este porcentaje hasta el 32,9 % (2). Ademas,
esta prevalencia puede ascender dramaticamente en poblaciones concretas, siendo de
hasta el 47,4 % en nifios preescolares y al 41,8 % en mujeres embarazadas(3). Por tanto,
su correcto y precoz diagndstico debe estar presente como objetivo primordial para la

OMS y los paises que la integran, entre los que se encuentra Espafia.

El gasto econdmico en recursos materiales y humanos necesarios para el correcto
diagnodstico hasta alcanzar la verdadera etiologia de la anemia comprende un abanico
muy heterogéneo de posibilidades. Tanto es asi que los recursos utilizados pueden ir
desde una simple analitica con hemograma y bioquimica hasta la necesidad de
realizacion de estudios citogenéticos y de biologia molecular (frecuentemente utilizados
para el diagndstico de hemoglobinopatias y otras anemias de origen congénito). En este
contexto, es importante recordar que las hemoglobinopatias son la alteracion
monogénica mas frecuente del mundo, conociéndose que mas de 5 % de la poblacién
mundial porta alguna alteracién genética asociada (4). De hecho, en 2008 la OMS

catalogé a las hemoglobinopatias como un problema de salud publica (5).

Por otro lado, la Inteligencia Artificial (IA), una disciplina perteneciente al campo de las
ciencias de la computacion que comprende desde algoritmos sencillos hasta el uso de

complejos sistemas basados en los sistemas neuronales humanos, ha llegado a nuestras
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vidas para formar parte de ella. Durante nuestro dia a dia somos consumidores activos
de ella con el uso de nuestros Smartphones, siguiendo las sugerencias de busquedas
internautas, las recomendaciones para disfrutar una pelicula, a la hora de escuchar un
disco propuesto por la IA que se adapta a nuestros gustos o participando en la seleccién
de la proxima publicacidon que nuestra red social va a mostrarnos. Aunque estas sean las
formas de IA con las que mas nos relacionamos, el progresivo crecimiento de esta
tecnologia abarca todos los campos que podamos imaginar, entre los cuales
encontramos los subtitulos autogenerados, las traducciones simultaneas, el transporte
y gestion de mercancias, los prototipos de coches auténomos o incluso proyectos tan

ambiciosos como las ciudades inteligentes(6,7).

En ciencias de la salud, la aplicacion de diferentes formas de inteligencia es también una
realidad desde hace mds de 20 afios, encontrandose publicaciones a este respecto de
hace hasta 40 afios donde ya se habla del binomio anemia e Inteligencia Artificial (8). No
obstante, debemos tener en cuenta que el concepto de IA es muy amplio y ha ido

evolucionando, llegando a ser utilizado como sindnimo de sistemas computacionales en
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FIGURA 1. NUMERO DE PUBLICACIONES CIENTIFICAS EN PUDMED ENTRE 2002 Y 2022 UTILIZANDO
COMO BUSQUEDA “(ARTIFICIAL INTELLIGENCE) AND MEDICINE”
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sus momentos mas iniciales. Pese a estas publicaciones tan visionarias de antano, no es
hasta la ultima década (incluso podriamos decir que hasta el ultimo lustro), cuando se
produce una verdadera explosion de la IA en el campo de la medicina, como vemos
reflejado en la Figura 1. Con la aparicién de la misma se esperan mejoras tanto para el
médico, como para el sistema sanitario y por supuesto para el paciente. Entre sus
objetivos marcados encontramos la mejoras en los tiempos de espera, la disminucién
de los errores médicos y la mejora en la gestion de los recursos disponibles (9-12),
siendo el objetivo principal el de ofrecer una medicina muy personalizada y de alta

precision (13).

El actual crecimiento del binomio IA-Medicina ha sido posible gracias a las grandes
cantidades de datos generadas a partir de la informatizacion de los sistemas sanitarios
y a los avances en cuanto a su almacenamiento y manejo (Big Data y mineria de datos),

gue hasta entonces habian sido un freno del proceso (14).

Para situarnos en el caracter actual de este proyecto podemos ver como la reciente
publicacion de La Fundacion del Espafiol Urgente (FundéuRAE), promovida por la
Agencia EFE y la Real Academia Espafiola, ha determinado que “Inteligencia Artificial”
sea la expresidn-palabra del afio 2022, superando a criptomoneda, ucraniano o inflacion,
entre otras (15). Asi mismo, vemos que el interés mundial generado en IA durante los

ultimos 5 afios estd en sus maximos, como se muestra en la Figura 2.

———— N e A et P PN

FIGURA 2. RESULTADOS MOSTRADOS POR GOOGLE®TRENDS SOBRE “INTELIGENCIA ARTIFICIAL” A 27 DE ABRIL
DEL 2023.
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Este proyecto de tesis doctoral aborda la posibilidad real del uso de sistemas de
Inteligencia Artificial para apoyar el diagnoéstico diferencial de anemias. En concreto,
disefiaremos una Red Neuronal propia y capaz de conseguir un diagndstico de precision
entre las anemias mas frecuentes, a partir de un Unico hemograma. Compararemos
nuestros resultados con otras técnicas de Machine Learning (ML) tradicional, tales como
los Arboles de Decisién (DT, del inglés Decision Trees) o las Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine), ademas de compararlos con los de
otras Redes Neuronales pertenecientes al estado del arte. Todo ello con la uUnica tarea
de ayudar (y no sustituir) al sanitario en el diagndstico de las anemias adquiridas y

congénitas mas frecuentes.

Ademads, trataremos de mejorar los resultados publicados por otros grupos mediante la
inclusidon de conocimiento clinico especifico del caso de uso en la propia Red Neuronal.
Nuestro objetivo es entrenar un algoritmo inteligente usando las diferentes variables
del hemograma como Unico dato de entrada, ademas de la edad y el sexo, lo que
facilitara su accesibilidad a todos los centros de atencidn sanitaria, ya que no todos los
centros disponen de estudios moleculares para el diagndstico de hemoglobinopatias,

por ejemplo.

Para ello hemos creado un grupo de trabajo multidisciplinar entre médicos e
informaticos expertos en IA de diferentes hospitales y universidades (Madrid y Malaga
respectivamente). Tras la recoleccién de mas de 100.000 hemogramas entre el afio 2011
y 2018 del Hospital Clinico San Carlos de Madrid, hemos creado un conjunto de datos
etiquetados con diferentes diagndsticos de anemias de 4.060 muestras que han servido

como base para entrenar distintos modelos inteligentes, entre los que se encuentra
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nuestro disefio de Red Neuronal con conocimiento especifico que hemos denominado

BloodNet.

Asimismo, hemos centrado gran parte de nuestros esfuerzos en entender el
funcionamiento de nuestra Red Neuronal mediante sistemas de explicabilidad y de darle
validez externa con el fin de que sea acogida por el gremio sanitario como una aplicacion

fiable para el apoyo en el diagndstico diferencial de anemias.
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3.1 Introduccion alas anemias

3.1.1 Concepto, importanciay prevalencia

La Hemoglobina (Hb) es una proteina globular formada por 4 cadenas de globinas, que
forma parte indispensable en el hematie y el hierro que transporta en su interior le
aporta al hematie y a la sangre su color rojo caracteristico. Su funcidén transportadora de
oxigeno (0O2) desde los pulmones hacia los tejidos y a su vez del diéxido de carbono (CO3)
desde los tejidos a los pulmones, es vital para la supervivencia celular, siendo asi uno de
los eslabones basicos de la pirdmide donde se sustenta nuestra supervivencia. La
disminucion de la Hb en dos desviaciones estandar con respecto a la media de los valores
poblacionales normales (ajustado a edad y sexo) es lo que denominamos anemia

(4,16,17).

La anemia no se considera una enfermedad per se, sino una forma de presentacién de
una patologia en la que, como consecuencia de la misma: a) el paciente no es capaz de
producir hematies correctamente; b) los hematies del paciente se destruyen (hemolisis);
c) los hematies del paciente se pierden en mayor cantidad a la habitual (sangrados). Las

diferentes causas de anemia y su clasificacidn seran objeto de un apartado de esta tesis.

Ademads de su altisima presentacion a nivel global, en torno al 30 %, el interés de las
anemias radica en que puede ser la Unica forma de presentacién de muchas
enfermedades (2,18,19). La causa mds frecuente de anemia es el déficit de hierro o
ferropenia, pero existen también anemias de origen genético cuya prevalencia es

elevada en nuestro medio nacional (Espafia), como las hemoglobinopatias.

Las hemoglobinopatias a nivel mundial se encuentra presentes en el 5% de la poblacién,

siendo algo mayor en nuestro medio (5). Segun las ultimas publicaciones, la prevalencia
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en Espafia se situa en un 6-8% de la poblacion, tratdandose la mayoria de ellas de
talasemias (4,89- 6,89%), las cuales cumplen una distribucién muy heterogénea (20).
Cuando nos referimos a hemoglobinopatias estructurales, su tasa de presentacion aun
se situa en el 1-2% pero, debido al creciente flujo migratorio, la incidencia se encuentra
en progresivo crecimiento, como se demuestra en diversos trabajos realizados en

nuestro pais (20—22), como en otros puntos de Europa (23).

La elevada prevalencia, tanto de anemias congénitas como adquiridas, nos obliga a
considerar la anemia como un problema de salud publica nacional e internacional, algo

gue ya anuncid la OMS en 2008 (5).

En los paises desarrollados se dispone desde hace afios de opciones terapéuticas
suficientes para evitar que la supervivencia y calidad de vida de estos pacientes esté
afectada por la anemia, pero existen dificultades para poder afirmar lo mismo en paises
en vias de desarrollo o subdesarrollados, llegando las hemoglobinopatias a considerarse

causa de un 3,4% de las muertes anuales en menores de 5 afios(5,24).
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3.1.2 Bases del diagndstico actual de las anemias

El diagndstico de las anemias, asi como sus posibles orientaciones etioldgicas, esta
basado en el resultado inicial del hemograma, realizado a partir de una muestra
sanguinea. Posteriormente tendremos que realizar una bateria de pruebas sucesivas
cuya realizacion se ira basando en el resultado de la anterior, hasta conocer la causa de

la anemia (25).

3.1.2.1 El hemograma
El hemograma es una prueba rutinaria basica y econdmica que estd presente en la
mayoria de valoraciones médicas, tanto ambulantes como hospitalarias. El hemograma
nos muestra datos cuantitativos y cualitativos de los elementos formes del torrente
sanguineo (leucocitos, plaquetas y eritrocitos). Por tanto, ademds de mostrarnos la
anemia (desviacién a la baja de la cifra de Hemoglobina 2 desviacion con respecto a la
media poblacional), el hemograma nos dard informacién acerca del tamafo del hematie,
la concentracidn de Hemoglobina en cada uno de ellos, la diferencia de tamafio entre
los hematies de una misma muestra, etc. Ademas, la realizacién del hemograma se suele
acompafiar de un estudio bioquimico de la misma muestra, con la cual podremos
orientar mejor la causa de la anemia v, si lo precisa, dirigir el estudio complementario y

el posible tratamiento (26).

3.1.2.2. El frotis de sangre periférica
De la misma manera, la descripciéon morfoldgica de los gldbulos rojos mediante la
visualizacidn optica de la extension de sangre periférica (o frotis de sangre periférica)
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nos ayudara a orientar la etiologia de la anemia, existiendo morfologias eritroides

caracteristicas de ciertas enfermedades (incluso patognomanicas en algunos casos). Por
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FIGURA 3. SEMIOLOGIA ERITROCITARIA. A: DREPANOCITOSIS. B: PUNTEADO BASOFILO (PB). C)DIANOCITOS. D) ESFEROCITOS E
HiPOCROMIA. IMAGENES TOMADA DEL ATLAS DEL GRUPO ESPANOL DE CITOLOGIA HEMATOLOGICA.

ejemplo, los drepanocitos o células falciformes son patognoménicos de la anemia
drepanocitica o Hemoglobinopatia S homocigota. De la misma manera, los esferocitos
son caracteristicos de las esferocitosis hereditarias y anemias hemoliticas autoinmunes,
el punteado baséfilo de las Beta-talasemias y la microcitosis y la hipocromia la podemos
ver tanto en talasemias como en anemias ferropénicas, como vemos en la Figura 3 (27).
Aunque normalmente las talasemias tienen mayor componente de microcitosis y la
ferropenia de hipocromia, esta caracteristica compartida puede llevar a confundir la
orientacién diagndstica entre ambas, algo que comentaremos repetidamente a lo largo
de esta tesis, por su importancia. Por esto, la extensidon de sangre periférica es
considerada un componente imprescindible en la bateria de pruebas a realizar en un

estudio de anemia(28).
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Cuando tras la realizacién de las pruebas iniciales (hemograma, bioquimica y frotis de
sangre periférica) hemos descartado razonablemente las anemias mas frecuentes
(adquiridas) y pensamos estar frente a una anemia de origen congénito, necesitamos
ampliar una serie de pruebas, entre las que se encuentran la electroforesis capilar y la
cromatografia liquida de alta eficacia (HPLC de sus siglas en ingles high performance
liquid chromatography). Finalmente, dependiendo de los resultados obtenidos
decidiremos qué estudio molecular (genético) necesitamos realizar: PCR (reaccién en
cadena de la polimerasa), MLPA (Amplificacién de Sonda dependiente de ligandos) o
secuenciacion directa del gen en cuestion. Estos estudios son considerados el Gold
standard en el diagnodstico de estas entidades. Estas técnicas genéticas tienen costes
elevados y debemos elegir cuidadosamente cual escogemos. Para elegir bien debemos
tener presente el volumen de muestras diarias que se van a procesar, el tipo de
muestras, la disponibilidad de las técnicas en cada laboratorio, los costes y la experiencia

del personal (26) .

Dado que en esta tesis se incluyen Unicamente hemoglobinopatias y no otro tipo de
anemias congénitas, describiremos Unicamente como es el flujo de trabajo en un
laboratorio con experiencia en diagndstico de hemoglobinopatias (talasemias vy

hemoglobinopatias estructurales).

3.1.2.3 Electroforesis capilar y cromatografia liquida de alta eficiencia
(HPLC)

La electroforesis capilar (EC) y la cromatografia capilar de alta eficiencia (HPLC, de sus

siglas en inglés: High-Performance Liquid Chromatography) son las técnicas mas
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sensibles y precisas para el diagndstico de hemoglobinopatias estructurales y
talasemias. Ademas son técnicas automatizadas, frente a la electroforesis tradicional, lo
gue contribuye de manera importante a la disminucién de errores de realizacidn e

interpretacion (29,30).

De manera general, ambas son técnicas que tienen el objetivo de separar moléculas con
caracteristicas diferentes a las que se observan en el paciente sano. La EC utiliza la
diferencia de cargas para separar las diferentes moléculas (en este caso Hemoglobinas)
presentes en una disolucidn. La separacién se lleva a cabo en un tubo hueco de didmetro
muy pequefio que denominamos capilar. Segun las cargas de cada Hemoglobina
patoldgica, estas se desplazaran hacia el anodo o cdtodo, mostrandose frente a la

Hemoglobina sana HbA1.

Por otro lado, el HPLC es una técnica que utiliza las caracteristicas quimicas de cada
Hemoglobina para ser capaz de separarlas dentro de la columna cromatografica. Estos
componentes se separan a medida que van pasando a través de esta columna,
dependiendo de las diferentes interacciones quimicas entre las sustancias a analizar y
las sustancias de la columna. La movilizacién de la sustancia a estudio (moléculas de Hb)

através de la columna se produce por la presidn que se transmite a través de la columna.

3.1.2.4 Estudios Moleculares
El estudio molecular es indispensable para confirmar el diagndstico de las
hemoglobinopatias estructurales y talasemias. Ademas, es necesario para identificar
pacientes en fases iniciales o presintomaticas de la enfermedad (despistaje neonatal) en

los que tenemos alta sospecha de enfermedad grave. El estudio molecular se puede
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llevar a cabo realizando un estudio de mutaciones puntuales o mediante el estudio de

deleciones.

e Mutaciones puntuales: La mayoria de esos estudios se realizan mediante PCR

(reaccion en cadena de la polimerasa), es decir, mediante la utilizacion de
Primers mutados y no mutados para la alteracion genética que se esta buscando.
Otra manera de estudiar mutaciones puntuales es mediante la secuencia directa
del gen, con el fin de estudiar todas las mutaciones puntuales posibles, aunque
solo se suele utilizar cuando la sospecha de Hemoglobinopatia es alta pero no
hemos encontrado las mutaciones puntuales mas frecuentemente descritas en
la literatura.

e Deleciones: Aqui también disponemos de diferentes arsenales, como Southern
Blot, PCR gap o el MLPA. En esta ultima se utilizan multiples sondas que se
puedan unir a zonas diferentes a lo largo de todo el clister estudiado y solo se

amplifican cuando se detecta la mutacion(31).

El coste de todos estos estudios puede ser muy diferente, pero en todos los casos
elevado, tanto si hablamos de coste monetario de los materiales utilizados como si nos

referimos a los recursos humanos.

Como hemos visto, llegar a conocer la causa de una anemia puede ir desde un
hemograma y una bioquimica cuyo coste no supera los 50€ hasta los extensos estudios

genéticos, que pueden llegar a tener un coste de hasta 2.000€ por paciente (32,33).
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3.1.3 Clasificaciones de las anemias

Las anemias pueden ser consecuencia de muy diversas causas, incluso pueden ser de
causa multifactorial y no existe un consenso internacional Unico para su clasificacién. Es
por ello que, dependiendo del libro que estudiemos, la escuela en la que nos hayamos
formado o el articulo cientifico que nos leamos, podemos encontrar cualquiera de las

siguientes clasificaciones(4):

A. Clasificacidn por el tamafio del eritrocito:

» Macrociticas, donde el tamafio medio del hematie estd aumentado.
» Normociticas, donde el tamafio medio del hematie es normal.

» Microciticas, donde el tamafio medio del hematie esta disminuido.

B. Clasificacidén por su comportamiento:

» Hemoliticas, en las que se produce la destruccion temprana del hematie
mediante diferentes mecanismos, disminuyendo su supervivencia vy
produciendo anemia en aquellos pacientes cuya produccidon de hematies
sea menor a la destruccion de los mismos (compensacion insuficiente).

> No hemoliticas.

C. Clasificacién por su origen:

» Central, donde existe una disminucion en la produccion en médula ésea
de los progenitores eritroides.
» Periférica, donde existen pérdidas (sobre todo representadas en forma

de sangrado) o una destruccién de los hematies (hemolisis).

D. Clasificacidn por su forma de adquisicion:
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» Congénitas, donde el paciente es portador de una alteracién genética desde su
nacimiento y que acompafara durante toda su vida. Esta alteracion suele
asociar un cambio estructural o funcional del hematie que acaba desembocando
en mayor o menor medida en anemia (por dificultad en la produccion medular
o por hemodlisis periférica).

» Adquiridas. Todas aquellas anemias adquiridas a lo largo de la vida.

NO HEMOLITICAS

Trranstorno

cronico

H

HEMOLITICAS

FIGURA 4. CLASIFICACION DE LAS ANEMIAS POR ORIGEN CONGENITO Y ADQUIRIDO Y POR SU MECANISMO
DE ACCION HEMOLITICO. IMAGEN PROPIA,

Esta ultima clasificacidn representada en la Figura 4 es la que tiene mayor uso practico
y es la que vamos a desarrollar en las préximas paginas para contextualizar nuestro

trabajo (4).

3.1.3.1 Anemias adquiridas

Las anemias adquiridas son con diferencia las mas frecuentes y corresponden a mas del
80% de todas las anemias a nivel mundial y a mas del 90% de las anemias que valoramos

en la practica clinica de nuestro medio nacional (2). Como su nombre indica, se

36



adquieren a lo largo de la vida y son de muy diferente indole, siendo su mayor

representante es la anemia de origen ferropénico.

3.1.3.1.1 Anemias Carenciales: Anemia ferropénica
Como su nombre indica estas anemias son secundarias a la carencia o déficit de alguno
de los substratos necesarios para la formacidn del hematie. Entre ellas se encuentra la
anemia por déficit de acido folico o vitamina B12, pero la mas frecuente con diferencia
es la anemia ferropénica (por déficit de hierro). Aunque no se puede determinar qué
porcentaje del total de las anemias se deben Unicamente al déficit de hierro, se han
publicado estimaciones en las que ronda el 50-60%, dependiendo de la poblacién

estudiada(2,19). La anemia ferropénica puede estar causada por:

» Pérdidas de sangre: siendo los sangrados digestivos las causas mas frecuentes en
el varon y los ginecoldgicos en la mujer.

» Déficit nutritivo: en su mayoria representadas en paises con recursos limitados.

» Hemodlisis y el intento de reposicién eritroide por parte de la médula, lo que
llevard al consumo de las reservas de hierro.

> Malabsorcion intestinal.

Las dos primeras son con diferencia las mas frecuentes a nivel global, aunque
dependiendo de si nos encontramos en un punto u otro del globo terraqueo sufriremos

mas una causa o la otra.
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3.1.3.1.2 Anemias por trastorno crénico
Las anemias por trastorno crénico pueden desarrollarse en el contexto de un amplio
abanico de enfermedades con un mayor o menor componente inflamatorio asociado,
ya sea agudo o crénico y es la segunda causa mas frecuente de anemia, siendo su
prevalencia estimada de hasta un 40% del total de las anemias (34). Este proceso
inflamatorio va a activar el sistema mononuclear-fagocitico y con ello, aumentaran los
niveles de hepcidina. Mediante la regulacidn de la ferroportina, la elevacién de la
hepcidina desembocarad en menor disponibilidad de hierro, apareciendo la anemia. Es
decir, existen depdsitos de hierro adecuados, pero el organismo no es capaz de realizar

una buena gestion del mismo.

Ademas, la respuesta de la eritropoyetina no va a ser la adecuada ante la presentacion
de la anemia. Podemos decir que la eritropoyesis sufre un bloqueo secundario al
proceso inflamatorio del paciente, que serd mayor o menor dependiendo del contexto

inflamatorio del paciente.

Entre las causas de anemia por trastorno crénico encontramos enfermedades
infecciosas (sepsis, sarcoidosis, tuberculosis, etc.), enfermedades autoinmunes (lupus
eritematosos sistémico, artritis reumatoide, etc.), asi como enfermedades renales

(mayor érgano productor de eritropoyetina a nivel fisioldgico) o hepaticas.

3.1.3.1.3 Anemias de origen central
En este gran grupo de anemias adquiridas hemos incluido todas aquellas anemias por
incapacidad o insuficiencia en la produccion de glébulos rojos desde la médula dsea.

Aqui se encuentran representadas las enfermedades hematoldgicas en las que se

38



adquieren alteraciones genéticas que afectan a la eritropoyesis (Sindromes
mielodisplasicos y Leucemias agudas en su mayoria). También se encuentran incluidas
todas aquellas enfermedades hematoldgicas que producen anemia de manera
secundaria al desplazamiento de la eritropoyesis medular resultado de la ocupacién
masiva medular (Linfomas y Mielomas multiples como mayores representantes).
Asimismo, las neoplasias de érgano sélido también pueden producir invasién medular

(carcinomatosis medular), que van a producir el mismo efecto.

Para finalizar este grupo tan heterogéneo de anemias, no podemos olvidarnos de las
aplasias medulares y aplasias pura de serie roja estan representadas en este grupo.
Enfermedades que se desarrollan de manera secundaria a una respuesta inmune
patolégica del organismo frente a diferentes posibles procesos y que acaba
desembocando en una destruccidn errénea de los precursores eritroides mediada por

linfocitos (4).

3.1.3.1.4 Anemias Hemoliticas
Este grupo de anemias adquiridas esta representado por las anemias hemoliticas
autoinmunes (AHALI), las anemias hemoliticas mecdnicas, las anemias microangiopaticas
y la Hemoglobinopatia Paroxistica Nocturna (HPN), cada una de ellas con una
fisiopatologia diferente, pero con un desenlace similar: la destruccién anémala y

aumentada del hematie.

A) Anemia hemolitica autoinmune (AHAI): En ella se produce una destruccién del

hematie mediada por la aparicién de anticuerpos que tendran afinidad por los

antigenos de membrana de los hematies. Este acople del anticuerpo en lamembrana
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B)

Q)

D)

del hematie, aumentard su destruccion por el sistema fagocitico en el bazo,
desembocando en la aparicidon de anemia (35).

Anemia hemolitica mecanica: Estas anemias son poco frecuentes y en su mayoria

son secundarias a la funcidn deteriorada de las protesis mecanicas cardiacas y que,
al paso de hematie por éstas, lo destruiran por cizallamiento, observandose

esquistocitos (hematies rotos) en el frotis de sangre periférica (Figura 5).

.
*
- o

FIGURA 5. SEMIOLOGIA ERITROCITARIA. ¥*ESQUISTOCITOS

Anemia microangiopatica trombdtica (MAT): En este caso la destruccion del hematie

se producird a nivel de la microcirculacién capilar y puede estar mediada por
multiples causas como es el déficit de Adamst13 en la purpura trombocitopénica
trombdética (PTT), los tumores sdlidos en la coagulacidn intravascular diseminada
(CID), por causas infecciosas como en el sindrome hemolitico urémico (SHU) e
incluso por farmacos (36).

Hemoglobinopatia paroxistica nocturna (HPN): La fisiopatologia de esta enfermedad

estd basa en la ausencia de produccién de una proteina de anclaje en la membrana
del hematie llamada Glucosil Fosfadidil Inositol (GPI), secundaria a una alteracién
genética adquirida. La ausencia de GPl impide el anclaje de CD55 y CD59 a la

membrana del hematie, entre otras proteinas. La ausencia de expresion de CD59 y
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CD55 impedira la inhibicion de la cascada del complemento, que marcara el hematie

como célula objetivo a destruir (37).

3.1.3.2 Anemias congénitas

Por definicion este grupo de anemias acompafiaran al paciente desde el nacimiento
hasta su fallecimiento, exceptuando algunos pacientes que se someten a tratamientos
curativos con indicaciones muy limitadas (como el trasplante medular o la terapia génica
en Beta-talasemias). Por tanto, seran trasmisibles a descendencias, segun el patron de
herencia correspondiente. La prevalencia mundial es muy heterogénea dependiendo de

la zona geografica a la que nos refiramos.

Las hemoglobinopatias son las mayores representantes de este grupo, y se estima que
hasta el 20-25% de la poblacion mundial es portador de alguna alteracidon genética
asociada, llegando a alcanzar prevalencias de hasta el 45% en el sudeste asidtico o hasta
el 80% de algunas zonas muy endémicas (5). Pese a estos numeros tan llamativos, la
mayoria de estas alteraciones son leves y asintomaticas. Por tanto, su diagndstico debe

centrarse en el consejo genético de cara a una futura descendencia.

3.1.3.2.1 Anemias por alteracién de la membrana del hematie
Las alteraciones de la membrana de los hematies o membranopatias son enfermedades
genéticas hereditarias (en su grandisima mayoria) en las que, debido a una alteracién en
uno o varios genes que codifican para proteinas que conforman la membrana del
hematie, van a producir desestructuraciones o pérdidas de caracteristicas de la

membrana del hematie. Estas propiedades perdidas van a impedir al hematie que se
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deforme correctamente para poder llegar a todos los capilares del sistema

arteriovenoso.

Otras alteraciones genéticas que se pueden producir van a impedir la correcta

permeabilidad de la membrana, lo que conlleva una menor supervivencia.

Todas estas patologias desembocan en el aumento de la destruccion del hematie por
hemodlisis y, por tanto, en la aparicién de anemia (en aquellos pacientes que no sean
capaces de producir glébulos rojos suficientes para compensar esta pérdida). Estas
anemias van a adquirir el nombre de la alteracién morfoldgica caracteristica que
adoptan al sufrir la alteracion de su membrana celular: eliptocitosis, esferocitosis,
estomatocitosis, piropoiquilocitosis u ovalocitosis hereditaria, entre otras. Todas ellas
son enfermedades raras y su prevalencia es < 1% a nivel mundial (38). Una vez mas
vemos como las pruebas iniciales son muy Utiles para sospechar la causa de la anemia y
orientar su estudio siendo en este caso el frotis de sangre periférica es muy

caracteristico (Figura 6).
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FIGURA 6. SEMIOLOGIA ERITROIDE. A: ELIPTOCITOSIS. B: OVvALOCITOSIS. C: ESFEROCITOSIS

3.1.3.2.2 Anemias por déficit enzimaticos
Las anemias por déficit enzimaticos o eritroenzimopatias tienen una prevalencia aun
menor que las membranopatias. Su fisiopatologia comprende la pérdida de funciones

de alguna de las vias metabdlicas por las cuales el hematie obtiene la energia necesaria
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para desarrollar su cometido. La maxima representante de este grupo tan heterogéneo
y raro es el déficit de Glucosa-6-fosfato-deshidrogenasa. En este caso, todas ellas van a
presentar manifestaciones clinicas secundarias a la anemia, que esta presente en todos
los casos, aunque con una intensidad diferente, pudiendo ser reflejada como hemdlisis

cronica o aguda en el trascurso de la vida del paciente (4).

3.1.3.2.3 Anemias por diseritropoyesis congénitas
Esta entidad es la anemia congénita menos frecuente y su incidencia, aunque se
desconoce, se estima < 0,025% de la poblacién. Su fisiopatologia radica en el trastorno
de la maduracién de la serie roja, produciendo alteraciones morfologias y funcionales
en el hematie, consecuencia de ello se presentardan con mayor o menor anemia. La
diseritropoyesis conduce a gran parte de los progenitores eritroides al “suicidio”,
incluyendo a los reticulocitos, por tanto, nos encontraremos ante una anemia
arregenerativa. Dependiendo del tipo de diseritropoyesis ante la cual nos encontremos,
el mecanismo de produccion de anemia variara entre la eritropoyesis ineficaz y la

hemolisis periférica (39).

3.1.3.2.4 Anemias microangiopaticas hereditarias
Corresponden a un grupo muy raro de enfermedades ya que suelen corresponden a la
cara congénita de enfermedades que son adquiridas de manera habitual. En este caso
los grandes representantes de estos cuadros son la PTT congénita y el Sindrome
Hemolitico Urémico atipico (SHUa). En ambas entiendas se describen alteraciones

genéticas que predisponen al paciente en mayor o menor medida a tener una crisis
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hemolitica que se acompafara de trombopenia en ambos casos. En el caso de la PTT
congénita, la alteracion genética predispondra al paciente a sufrir una disminucion de la
funcion/produccion de ADAMST13. En el caso del SHUa, la alteracién genética se
encuentra en genes del complemento que van a producir una desregulacion en el

mismo, llevando a una mayor destruccidon de hematies (4).

3.1.3.2.5 Hemoglobinopatias
Sin duda este grupo de enfermedades es el gran representante de las anemias
congénitas. Los resultados de los estudios epidemiolédgicos pueden llegar a ser muy
diferentes, y encontramos publicaciones con alta fiabilidad que describen prevalencias
de hasta del 20%. Sin embargo, cuando hablamos de alteraciones genéticas significativas
estas cifras se colocan entre un 5-7% de la poblacion mundial. Si nos movemos hasta
nuestro pais, la presencia de hemoglobinopatias en Espaiia se sitda entre el 5-7% de la
poblacién, aunque los datos son antiguos y no hay duda de que el flujo migratorio hace

gue progresivamente esta prevalencia vaya en aumento (5,20).

Las hemoglobinopatias se dividen en 2 grandes grupos: talasemias y hemoglobinopatias
estructurales. En Espafia la mayoria de ellas estan representadas por las alfa y beta
talasemias, ya que las hemoglobinopatias estructurales tienen una incidencia estimada

del 0,33% en Espafia (40).

En las hemoglobinopatias se van a producir alteraciones en la produccién de las cadenas
de globinas, necesarias para unirse a los grupos hemos y formar la Hemoglobina. En el
caso de las talasemias la alteracion en las cadenas de globinas sera cuantitativa mientras

gue, en el caso de las hemoglobinopatias estructurales, la alteracion serd cualitativa. Es
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decir, si las alteraciones genéticas afectan a proteinas de sintesis de cadenas de globinas,
nos encontraremos frente a una talasemia, mientras que, si las proteinas afectas forman
parte de la estructura de la Hemoglobina, estaremos diagnosticando wuna
hemoglobinopatia estructural. Ademas, son frecuentes las asociaciones entre ambas

(talasemias + hemoglobinopatias) (41).

Debemos recordar que la Hemoglobina mayoritaria en el ser humano a partir de los 2
anos de edad serd la HbA1, conformada por un tetrdmero 2 a 2 de cadenas de globina
alfa y beta. Esta Hemoglobina constituird aproximadamente el 95% de toda nuestra
Hemoglobina durante el resto de nuestra vida. Las cadenas de globinas delta y épsilon

tendran su mayor papel durante la gestacion del embridn y la vida temprana.

Las alteraciones genéticas en las talasemias pueden estar en las secuencias genéticas
correspondientes a las cadenas alfa, cadenas beta, cadenas deltas, cadenas gamma,
cadenas épsilon o en varias simultaneamente y su patréon de herencia es autosémico
recesivo. Dependiendo de la cadena afectada, la talasemia adoptara el apellido
correspondiente a la localizacion del fragmento genético alterado. Por ejemplo, en las
beta-talasemias se vera disminuido el nimero de cadenas beta y, como ya hemos
comentado, existen posibles combinaciones, pudiendo encontrarnos frente a una

gamma-delta-beta-talasemias (4).

Si hablamos de hemoglobinopatias estructurales, la alteracion producida dependera de
la localizacion del aminodcido mutado, produciendo a una anomalia en la funcion de la
Hemoglobina. Lo mas frecuente son mutaciones puntuales y su herencia es autosdmica

recesiva. Solamente las alteraciones genéticas que afecten a la solubilidad, estabilidad,
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sintesis o funcion de la Hemoglobina serdn clinicamente relevantes. La mayoria de ellas
se denominan por las letras del alfabeto latino, pero segun se ha seguido descubriendo
nuevas variantes, han ido adoptando diferentes nombres, teniendo representantes a

nivel nacional con la Hb Moncloa, por ejemplo (42).

Las mas frecuentes son la Hemoglobina C, Sy E, que ademads son las que mayor clinica
pueden presentar. A nivel mundial la homocigosis para la Hb S es conocida como
drepanocitosis (Figura 3) y es la mayor representante mundial de este grupo tan
heterogéneo, probablemente por el efecto protector en estado heterocigoto frente a la

malaria que conlleva (43).

La alta prevalencia actual y el aumento de incidencia en los paises europeos vy
norteamericanos ha hecho que muchos paises se planteen a las hemoglobinopatias
como alerta sanitaria y hayan decidido mejorar su screening actual con el fin de aportar

un correcto consejo genético a los futuros padres(44).
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3.2 Introduccidn a la Inteligencia Artificial

3.2.1 Concepto e historia

El concepto de Inteligencia Artificial (IA) fue descrito por primera vez en 1950 en el
articulo “Maquinaria computacional e inteligencia” publicado por Alan Turing,
matematico de origen britanico, donde describia la posibilidad de que las maquinas
aprendieran a pensar como personas humanas. (45). Este mismo autor, en 1936, ya
habia descrito la computacidn como una serie de pasos ordenados y que podrian ser
utilizados para resolver problemas (calculos). Mucho tuvo que ver la segunda guerra
mundial, y la necesidad de los britanicos en descifrar la maquina “enigma” de los
alemanes, lo que llevé a crear una maquina capaz de realizar calculos con alta precision
y en un tiempo mucho menor que el ser humano?. Esta fue la primera vez que las
maquinas aprendieron patrones de pensamiento humano y en una parte la superaron
(en la velocidad). Aunque el concepto fuese descrito en 1950, el término IA fue
nombrado por primera vez en 1959 por Arthur Samuel en su propuesta de algoritmo
que aprenderia a jugar a las damas (46), por lo que en esta década se asentaron los

cimientos de la IA, cuya definicidn ha ido evolucionando a lo largo de los afos.

Hoy en dia encontramos multiples definiciones de la misma, desde la definicion de RAE
que la define como la “disciplina cientifica que se ocupa de crear programas informaticos
gue ejecutan operaciones comparables a las que realiza la mente humana, como el

aprendizaje o el razonamiento l6gico” hasta algunas mas simplificadas, como la del

1 Esta historia fue llevada a la gran pantalla en 2014 con la pelicula “The imitation game” en espafiol
“descifrando enigma”.
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I “"

Oxford English Dictionary que la define como el “estudio y desarrollo de sistemas

informaticos capaces de copiar el comportamiento humano inteligente”.

La IA durante las ultimas dos décadas ha tenido un crecimiento notable, pero en los
inicios tuvo dificultades de desarrollo que la mantuvieron detenida durante afios
(conocido como el invierno de la IA). Los mayores problemas estuvieron relacionados
con el Hardware o la capacidad computacional disponible. Estos problemas no
impidieron que técnicas de Machine Learning tradicional aparecieran en la década de
los 80 y 90, como los arboles de decisidon o las maquinas de vector de soporte, pero si
gue impidié la evolucion de las redes neuronales, que tendrian que esperar a una mejora

en los recursos computacionales de la época.

Ya en el siglo XXI, avances tecnolégicos como microprocesadores de gran capacidad y la
informatizacion de los sistemas (lo que produjo la disponibilidad de datos que
conocemos como la época del Big data), junto con la capacidad de sacar provecho de
esos datos (mineria de datos), han permitido retomar la carrera de la IA, esta vez

centrada en la proliferacién de redes neuronales.

Los sistemas de IA que existen en la actualidad estdn basados en el aprendizaje de
labores concretas, aprendidas en su mayoria a base de ejemplos y experiencias
aportadas por el ser humano. El objetivo final estd basado en que los sistemas aprendan
patrones caracteristicos que permitan separar diferentes clases o grupos. Esto limita la
experiencia de dichos sistemas a los ejemplos en los que han sido entrenados. Por
ejemplo, podemos ensefar a un algoritmo a diferenciar entre coches y camiones, pero
si le suministramos una imagen de una moto intentara clasificarlo en alguna de esas dos

categorias, un coche o un camion, ya que en su universo el concepto de moto no existe.
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Este concepto es importante entenderlo para entender la mayoria de errores que se

pueden dar en IA.

De forma parecida a los humanos, estos sistemas aprenden de ejemplos. Sélo que los
sistemas de aprendizaje de nuestros algoritmos inteligentes son mucho mas ineficientes
y necesitan de muchisimos ejemplos para empezar a funcionar. En lineas generales,
cuanta mayor experiencia le aportemos (datos), mayores seran las probabilidades de
encontrar las caracteristicas que identifiquen las muestras y mejores resultados
obtendremos. Estos resultados son validados mediante el uso de métricas que miden

la precision, especificidad y la sensibilidad de los algoritmos(47).

Las muestras que se utilizan en el proceso de entrenamiento de un algoritmo inteligente
juegan un papel determinante en la calidad del mismo. En este sentido, es importante
conocer el Big Data, la Mineria de datos y el Internet de las cosas. La aparicidon de los
Smartphones ha jugado un papel muy importante en la obtencién de grandes cantidades
de datos, pero existen muchas otras fuentes de datos que pueden pasarnos
desapercibidas, como el manejo de las cookies, las plataformas de peliculas o de musica,

los relojes inteligentes, televisores, las cdmaras de cualquier dispositivo, etc.

Pese la velocidad a la que evoluciona la Inteligencia Artificial en todo el mundo, las
maquinas inteligentes a dia de hoy se basan en lo que se conoce como Inteligencia
Artificial débil o Artificial Narrow Intelligence. Es decir, son sistemas informaticos
creadas para realizar funciones concretas y solo esas. Por tanto, la idea de sustituir al

ser humano por sistemas de IA son ciencia ficcion en el afio 2023 (48).

Sin embargo, estos sistemas de |A si pueden apoyar muchas profesiones, mejorando

resultados y aumentando la eficacia en multiples ambitos, sobre todo en aquellos
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repetitivos y sistematicos. Por ejemplo, en 2021, DeepMind ®, un sistema de |A creado
por Google, demostré ser capaz de predecir la estructura tridimensional de una proteina
en segundos, hecho que normalmente ocupaba meses o afios en el trabajo de
investigacion de nuevas moléculas y tratamientos. Los resultados se han compartido con
toda la comunidad cientifica y segun la revista Sciencie fue el avance cientifico mas

importante de su afo por la mejora en desarrollo de medicinas(49,50).

La Inteligencia Artificial estd destinada a formar parte de nuestra vida, probablemente
produciendo mejoras como fueron la apariciéon del teléfono moévil o el teléfono
inteligente. Las grandes empresas internacionales como Google, Microsoft, Facebook,
asi como las grandes naciones trabajan en ser las mds actualizadas en este campo, por
sus potenciales usos. Los debates que plantea el uso de la IA van mas alla de lo técnico.
Los cambios a nivel sociocultural y econémico en los que el uso de IA puede
desembocar, van a dar forma a nuestro mundo en los préoximos afios. Especialmente en
el ambito sanitario, es importante que sepamos utilizarla para apoyarnos en ella para
mejorar la eficiencia de nuestro trabajo, teniendo claro que la relacion médico-paciente
seguira siendo indispensable para conseguir la combinacion perfecta entre la medicina

personalizada y medicina de alta precision.
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3.2.2 Clasificacion y breve introduccién a los métodos de IA

La mayoria de la Inteligencia Artificial en la que se trabaja a dia de hoy estd basada en el
Aprendizaje Automatico de Maquinas o Machine Learning (ML) y en el Aprendizaje
Profundo o Deep Learning (DL), aunque esta segunda la podemos considerar una rama

de la primera (Figura 7).
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FIGURA 7. CLASIFICACION GENERAL DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Dentro de cada uno de estos sistemas encontremos ramas mas especificas, como el
procesamiento de sefales (signal processing) o el procesamiento del lenguaje natural
(natural language processing), tan de moda en los ultimos afios con sistemas tan
normalizados entre nosotros como el de Alexa de Amazon® o los dispositivos asistentes
personales de Google® (51). Simplificando mucho el concepto, realmente el

procesamiento del lenguaje natural es cualquier forma de procesamiento de textos.

El ML nacié con el objetivo de analizar grandes cantidades de datos de forma
automatica. Uno de los ejemplos mas antiguos es el de la bandeja Spam de correos,
donde el algoritmo, segun una serie de patrones repetidos en todos los correos de este
tipo, es capaz de seleccionar con una alta precisién qué correos no nos interesan o
pertenecen a anuncios automaticos, para clasificarlos como Spam. Este funcionamiento

estd basado en el Aprendizaje automatico supervisado. Continuando con este ejemplo,
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este tipo de aprendizaje esta basado en mostrar al sistema una alta cantidad de correos

gue han sido previamente etiquetados como Spam vs No Spam para que la maquina

reconozca las caracteristicas que posteriormente le ayudaran a ser capaz de clasificar

los correos por él mismo (52).

Si por el contrario hablamos de métodos de aprendizaje automatico no supervisados
le mostraremos a la maquina un conjunto de datos sin ningun tipo de etiqueta elegida
por nuestra parte. El algoritmo analizara las caracteristicas de estos datos y creara
grupos de datos con caracteristicas similares entre si. Este tipo de aprendizaje necesita
un volumen de datos mayor que el aprendizaje supervisado, ya que nuestra

participacién es mucho menor y no participamos en la calibracidn del algoritmo (Figura

8).
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FIGURA 8. CLASIFICACION DE LOS DIFERENTES MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL QUE SE TRATAN EN ESTA
TESIS DOCTORAL.

Para finalizar, también existe el aprendizaje automatico de maquinas por refuerzo. En
este caso cada vez que la maquina etiquete un dato, le daremos una recompensa si

acierta o le “castigaremos” si se equivoca, corrigiéndole y ensefidndole como solucionar
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ese problema. Siguiendo con el ejemplo de los correos, cada vez que recibimos un correo
a la bandeja de entrada y pensamos que debe estar en SPAM, lo redirigimos a esa
carpeta. Lo que realmente estamos haciendo es corrigiendo a la maquina en que ese
correo lo ha clasificado mal. Podemos decir que los algoritmos aprenden como los nifios:
con los ejemplos y el refuerzo. Incluso podemos pensar que estos programas, en parte,

se codifican a si mismos, basados en nuestros ejemplos (14).

Como comentamos previamente, el ML y sus métodos de clasificacién existen desde
hace 50 anos, pero al no existir los recursos computacionales necesarios para su
correcto funcionamiento, estos sistemas perdieron su atractivo. Durante estos afios se
desarrollaron los métodos tradicionales de menor complejidad matematica. Entre los
métodos tradicionales mas relevantes conocemos la Regresién Logistica, los Arboles de
Decision (DT, del inglés Decision Trees), el Bosque Aleatorio (RF, del inglés Random

Forest) y Maquinas de Vector Soporte (SVM, del inglés Suport Vector Machine). Figura 8

Los avances tecnoldgicos han permitido el desarrollo de las redes neuronales artificiales,
basadas en la idea de imitar el sistema nervioso humano: tras recibir una informacién y
tras un numero variable de conexiones entre los datos recibidos, obtendremos un

respuesta o resultado (51).

3.2.2.1 Regresion lineal

Es el método mas bdsico de aprendizaje automatico supervisado, pero sigue teniendo
cierta utilidad y es necesario de conocer para entender los siguientes. El objetivo de la
regresion lineal es encontrar la funcidn lineal que mejor se ajuste a los datos, es decir,

la funcidon que minimiza las diferencias entre los valores reales y los valores predichos
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por el modelo. Un ejemplo validado es la relacion que existe entre el tabaco y el cancer
de pulmén, donde mediante el indice de paquetes/afio (IPA) podremos predecir la
aparicién de cancer de (Figura 9). Aunque existe una clara asociacién, existen pacientes
grandes fumadores que no padecerdn cancer y viceversa. Sin embargo, estos pacientes
no serian clasificados correctamente por el algoritmo, al basarse Unicamente en 1

variable (9).

3.2.2.2 Regresion Logistica

La regresion logistica es otro modelo de aprendizaje supervisado utilizado en IA para
predecir la probabilidad de que ocurra un evento binario. A diferencia de la regresién
lineal, la regresidn logistica utiliza una funcidn logistica (funcién matematica sigmoidea
en forma de S) para modelar la relacion. Siguiendo con el ejemplo, la regresion logistica
nos permite clasificar de mejor manera a un mayor nimero de pacientes enfermos de

cancer de pulmdn partiendo de los datos del IPA (Figura 9).
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FIGURA 9. REPRESENTACION DE LA REGRESION LINEAL (LINEA AMARILLA) Y REGRESION LOGISTICA (LINEA VERDE)
UTILIZANDO UN MODELO DE ASOCIACION VALIDADO (TABACO Y CA. PULMON).
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3.2.2.3 Maquinas de Soporte Vectorial

La Maquina de Soporte Vectorial es un modelo de aprendizaje supervisado utilizado en
IA para clasificacion y regresion. Con SVM se pueden crear algoritmos con mas de 2
dimensiones (hiperplanos), creando una dimension por cada variable introducida

(Figura 10) (48,49).

FIGURA 10. EJEMPLO DE HIPERPLANO DE 2 DIMENSIONES

En el caso de la clasificacion, el objetivo de una SVM es encontrar el hiperplano que
mejor separa las clases de datos en un espacio de alta dimensiéon. Un hiperplano es una
superficie que divide el espacio en dos regiones. En el caso de la SVM, se busca el

hiperplano que maximiza la distancia entre las dos clases de datos mas cercanas (Figura

11).
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FIGURA 11. REPRESENTACION DEL FUNCIONAMIENTO DE LA MAQUINA DE SOPORTE VECTORIAL

En el caso de la regresidn, la SVM se utiliza para encontrar una funcion que se ajuste a

los datos de entrenamiento y tenga el menor error posible entre los valores predichos y
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los valores reales. La Figura 11 representa este vector clasificador, que debemos
imaginar con mas de 2 dimensiones para acercarnos mas a la realidad, algo parecido a
la Figura 10. En nuestro ejemplo, representado Unicamente por 2 variables o

caracteristicas, vemos como se separan 2 grupos de anemias.

Las SVM utilizan la funcion de kernel para transformar los datos en un espacio de alta

dimensidn en el que sea mas facil encontrar un hiperplano de separacion (Figura 12).

FIGURA 12. IMAGEN REPRESENTATIVA DE LA FUNCION DE KERNEL (LINEA AMARILLA).
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3.2.2.4 Arboles de decisidn

Este modelo de aprendizaje automatico supervisado estd basado en estructuras
similares a un diagrama de flujo que se va dividiendo en funcidn a la respuesta a una

serie de preguntas que se le formulan al sistema (Figura 13). Estos modelos estan

Anemia
ferropénia

|

VCM<80
‘ NO

NQ,
No anemia;.i;.

FIGURA 13. EJEMPLO BASICO DE ARBOL DE DECISION PARA EL DIAGNOSTICO DE ANEMIAS

compuestos de nodos o preguntas y ramas o respuestas. Cada nodo representa una
pregunta sobre una caracteristica especifica de los datos de entrada. Las respuestas a
estas preguntas llevan a la siguiente pregunta y asi sucesivamente, hasta llegar a una
hoja del arbol que representa una clasificacién o prediccion final (55). Dos de los
métodos mas utilizados, y los utilizados en esta tesis son:

a) Bosques aleatorios o Random Forest (RF)

Es el mas clasico de este sistema de clasificacidn. Lo ideal es encontrar nodos que dividan
al grupo en 2 grupos similares (en tamafio y caracteristicas). En un RF se construyen
multiples arboles de decisién utilizando diferentes subconjuntos de datos de
entrenamiento y caracteristicas seleccionadas mediante las preguntas elegidas (Figura
14). Posteriormente, se elige el arbol con sus correspondientes nodos que mejor

clasifique el problema original (56,57).
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b) XGBoost (eXtreme Gradient Boosting):
Es un algoritmo de aprendizaje automatico que utiliza multiples arboles de decisidn para
realizar predicciones. La idea detras de XGBoost es entrenar un conjunto de arboles de
decisién de forma secuencial, donde cada arbol intenta mejorar las predicciones del
modelo anterior. La gran diferencia con RF es el trabajo secuencial, es decir, el sistema
crea un arbol de decisidn y, sobre ese mismo arbol, va creando nuevas opciones de nodo
y se reevalla constantemente (Figura 14). Si ha mejorado la capacidad de clasificacidn,
deshecha el arbol anterior y sigue trabajando de la misma manera con el nuevo arbol.

Es un sistema muy utilizado en la actualidad (55).

Random Forest XGBoost
Datos DatOS
Arbol de Arbol de Arbol de Arbol de Arbol de Arbol de
decision 1 decision 2 decisién 3 decision 1 decision 2 decision 3
Accuracy Accuracy Accuracy Arbol de Arbol de Arbol de
80% 85% 90% decision ... decision 5 decision 4
Accuracy 90% Accuracy 92%

FIGURA 14. REPRESENTACION ESQUEMATICA DE DOS DIFERENTES FORMAS DE CREAR UN ALGORITMO BASADO EN
ARBOLES DE DECISION. DIFERENCIAS ENTRE LOS 2 METODOS UTILIZADOS EN ESTA TESIS (RANDOM FOREST Y

XGBooOsT).
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3.2.2.5 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales tratan de asemejarse a las neuronas humanas: millones
de interconexiones (dendritas) que van de nodo a nodo (neuronas), donde se procesa la
informacidén y desde donde salen mas conexiones hacia las siguientes unidades nodales,

creando una potente y rdpida red de comunicacién y procesamiento (Figura 15).

Cada unidad neuronal artificial se encarga de recibir informacion y procesarla mediante
una funcién matematica. Cuando esta neurona ha procesado la informacion, vuelve a
transmitir la informacion a la siguiente neurona, donde habrd otro nodo con una funcién
matematica diferente, hasta llegar a la ultima neurona. Cada uno de estos niveles de
neuronas serdn denominas capas neuronales. A este respecto, el término Deep
Learning, corresponde a una Red Neuronal creada con varias capas, que pueden
considerarse 3 o mas segun diferentes autores, lo cual es un debate abierto (9,14,55).

Las neuronas o nodos de la primera capa reciben diferentes estimulos denominados
INPUTS (informacién de entrada). Las neuronas entrelazas en diferentes capas van
transmitiéndose la informacidn y aplicando las funciones matematicas que acompafian
a cada neurona (elegidas por el arquitecto ingeniero informatico) para dar un resultado

final (OUTPUT).
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FIGURA 15. EJEMPLO DE RED NEURONAL ARTIFICIAL, COMPARADA CON UNA NEURONA HUMANA.
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Hoy en dia se llegan a crear redes neuronales de hasta 100 capas de profundidad, de
donde viene la idea del aprendizaje profundo. A mayor niumero de capas, se necesitaran
mayores cantidades de datos para tener suficientes ejemplos que representen todas las
opciones de clasificacion de una manera adecuada. A su vez, una mayor cantidad de
datos conllevan una menor posibilidad de supervision humana, ya que no somos
capaces de gestionar el Big data de manera manual. Es por ello que la mineria de datos
y el Big data juegan un papel muy importante en este sistema. Asi mismo, la
participacién del ingeniero informatico, el arquitecto del algoritmo, es mayor que en los
métodos tradicionales de ML, ya que tienen que ajustar el algoritmo hasta conseguir el

mejor resultado posible de clasificacion.
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3.2.3 Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en el mundo real

En el aflo 2023 vivimos rodeados de sistemas informaticos equipados con Inteligencia
Artificial. Como ya hemos dicho, la IA se alimenta de datos y para recoger esos datos
necesitamos dispositivos conectados a la red. A fecha de hoy se estima que lleguemos a

tener en torno a los 30 millones de dispositivos conectados a la red (58).

Uno de los proyectos con mas repercusion social e inversion econdmica acapara de IA a
dia de hoy, es el del coche autébnomo. Los resultados obtenidos en cuanto a seguridad
son muy robustos (objetivo primario) y en Phoenix (EEUU) ya existen taxis con
capacidad autéonoma que se encuentran en circulacion desde 2017 y se prevé que

lleguen al resto del mercado mundial en 2030 (7,59).

Pero esto es solo la punta del iceberg ya que existen un sinfin de procesos de IA con los
qgue convivimos en el dia a dia: Los sistemas de busqueda de Google®, las listas de
reproduccidn propuestas por Spotify®, las cuentas recomendadas en Instagram® y las
decenas de anuncios que recibimos mientras surfeamos por internet estan basados en
algoritmos inteligentes. De la misma manera, el uso de nuestros relojes inteligentes o
los sistemas de reconocimiento facial que utilizamos para desbloquear nuestro
Smartphone también han evolucionado notablemente desde sus inicios en 1991, asi

como otro gran numero de aplicaciones que no son el objetivo de esta tesis (60,61).

Mencidon aparte merece comentar que en los ultimos meses (octubre del afio 2022),
hemos asistido a la aparicion de una nueva aplicacion de IA que ha revolucionado las
redes sociales y el mundo cientifico: ChatGPT o ChatGPT4 en su ultima version (62). Este

sistema de |A se cred con el objetivo de producir escritos semantica y gramaticalmente
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correctos. Para ellos se utilizéd una base de datos con millones de articulos, poemas,
novelas, noticias y otros documentos de multiple indole. La maquina ha conseguido
aprender a mantener una conversacion con un humano, siendo practicamente
indistinguible de otro ser humano. Ademas, al aprender el lenguaje a partir de una serie
de documentos, ha retenido los conocimientos descritos en dichos documentos y
finalmente se ha llegado a utilizar como un consultor, aunque no fuese su objetivo

principal.

OpenAl®, la empresa disefiadora del sistema, ha iniciado relaciones con Microsoft y a
dia de hoy esta implementado en su buscador Bing® y en sus servidores Azure®(63,64).
Este sistema nuevo de ChatBot promete ser muy trascendente en los préximos afos,
incluido a nivel cientifico, interesandose por él revistas internacionales de prestigio
como Nature y mostrando cual puede ser su potencial uso en el futuro, entre las que se
encuentran aplicaciones en documentacion sanitaria, diagndstico, investigacion y

educacion (65,66).
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3.2.4 Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en salud

Aunque el uso de la Inteligencia Artificial dentro del sistema de salud publica nacional
es limitado a dia de hoy, la |A se estd introduciendo en ensayos y estudios con el objetivo
de validar su utilidad y formar parte de medicina del siglo XXI, tal y como se introdujo la
informdtica en medicina hace ya afios (67) . Claro ejemplo de ello es el compromiso que
estan adquiriendo algunas revistas como el New England Journal of Medicine, que ya ha
publicado que en el afio 2024 inauguraran una revista Unicamente para articulos de IA
en medicina y que llamardn NEJM-IA (68). En este contexto también se estan definiendo
cudles serdn las reglas de juego a la hora de considerar y evaluar las nuevas
publicaciones (69,70), asi como cudles seran los normas basicas a seguir para llevar a
cabo ensayos clinicos asociados a IA con las guias CONSORT-IA (71), donde la
transparencia de datos y métodos cada vez acapara mayor interés (72), por su dificultad

para conseguirla cuando hablamos de IA.

De manera global, se prevé que la IA impacte en tres grandes campos de la sanidad. El
primero es en el trabajo del médico, ya que podran disminuir la carga de trabajo,
manteniendo la precisiéon de diagndstico para poder dedicar mayor tiempo en la
atencion del paciente (73,74). El segundo campo de mejora es el de los sistemas
sanitarios, mejorando el flujo de trabajo, disminuyendo las listas de esperas y
disminuyendo las interconsultas entre distintos especialistas. Todo ello gracias a
sistemas inteligentes que aseguren una correcta interpretacion de imagenes o datos
analiticos, asi como apoyando el proceso de andlisis de coste-eficacia con los que
mejorar las pruebas de screening de enfermedades realizadas a nivel nacional (75). El

tercer nivel de impacto, y probablemente el mas importante, es resultado de los 2
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puntos previos y es la mejora en el diagndstico, screening y tratamiento de
enfermedades, resultando en una mejora en la atencién del paciente (76—78). En este
sentido cobra gran interés la posibilidad de ofrecer esta mejora de manera equidistante
en todos los puntos del mundo, siendo en aquellas zonas menos favorecidas o peor
conectadas (como las zonas rurales), en donde encontrar un sanitario especialista se
convierte en una tarea imposible (79,80). No debemos olvidar el papel de la adaptacion
de la robdtica en los campos quirurgicos, algo que ya vemos en el dia a dia de nuestros
hospitales con el robot Da Vinci, el cual permite eliminar el temblor fisiolégico humano
y ampliar hasta 10 veces el campo quirurgico. Se han publicado en Dinamarca sistemas
robotizados para el procesamiento analitico capaces de llevar a cabo el analisis de hasta
3.000 muestras diarias, llevando a cabo el proceso tras la obtencién de la analitica

(81,82).

Aunque hay muchos retos que afrontar, podemos afirmar que la IA se ha introducido en
medicina en numerosos campos, casi todos orientados al apoyo en el diagndstico de
enfermedades, como Alzheimer, Cancer, Diabetes e Hipertensidn entre muchas otras
otras(83). La identificacion y clasificacion de imagenes, el reconocimiento de
caracteristicas de pacientes mediante el uso de lenguaje natural o la deteccién de
enfermedades con sensores digitales son algunas de las técnicas utilizadas que podemos
ver. De hecho, el reconocimiento celular en las férmulas leucocitarias estad basado en
aplicaciones inteligentes integradas en nuestros analizadores del laboratorio desde hace
anos, dandonos senales de alarma cuando es preciso para que se revisen las analiticas

por especialista (hematdlogo o analista).
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Existen aplicaciones inteligentes de todo tipo utilizadas en el campo sanitario, incluso
algunas que llaman la atencién por su originalidad. Entre ellas encontramos el
diagnodstico de enfermedades mediante el reconocimiento de las caracteristicas faciales
en enfermedades como el autismo o el Sindrome de Turner (84,85); el reconocimiento
de fases maniacas en el paciente con trastorno bipolar a partir de sus publicaciones en
redes sociales (86), o aplicaciones capaces de predecir el delirium postoperatorio a
partir de datos analiticos como la Hemoglobina, la funcién renal y la urea en sangre (87).
Pese a la innovacion que representan estas aplicaciones, la metodologia utilizada debe

mejorar en algunos de estos trabajos para obtener mayor validez cientifica.

Si volvemos hacia atrds y valoramos los avances que han supuesto las redes neuronales
en el contexto de la IA en salud, tenemos que hablar del reconocimiento de imagenes.
Previamente a su aparicion, los sistemas de aprendizaje automatico tradicional (Support
Vector Machine, Random Forest, etc.) habian ya conseguido buenos resultados en el
analisis de datos, pero no cuando hablabamos de reconocimiento de imagen. Las redes
neuronales han sido la gran disrupcion en este contexto y podemos ver como se han ido

desarrollando en practicamente la totalidad de las especialidades.

Por ejemplo, en cardiologia se han disefiado desde algoritmos diagndstico de arritmias
basados en las imagenes de los electrocardiogramas publicados en 2016 hasta
modernos algoritmos que son capaces de mejorar la estratificacion de las patologias

cardiovasculares publicados en 2018 (88,89).

En oftalmologia hay multiples publicaciones donde se han utilizado imagenes de fondo

de ojo para diagnosticar retinopatia diabética consiguiendo un AUC de las curvas ROC
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del 0,97 (90), asi como otras publicaciones que tratan de determinar el sexo de una

persona mediante imagenes similares(91).

Existen especialidades donde la imagen o la valoracién dptica es imprescindible, como
la dermatologia(92) o la anatomia patoldgica(93), donde existen publicaciones que
demuestran que la participacion de algoritmos de Inteligencia Artificial apoyando al
diagndstico a un patdlogo especialista pueden mejorar los resultados de diagndstico

(94,95).

Sin embargo, el mundo de la radiologia es el mas incurrido por la IA, lo que ha llevado a
algunos individuos a equivocarse en el enfoque del tandem IA-Radiologia como un
mundo donde compiten hombres contra maquinas(96). Desde el punto de vista
cientifico, hace afios que se publican articulos donde se describen mejoras en el
diagnostico cuando existen colaboraciones IA-medicina en radiologia. Un ejemplo de
vida real es el apoyo que ofrecen estos sistemas en el screening de cancer de mama,
donde ha sido publicado por McKinney et al. un sistema de IA que consigue un Area bajo
la curva (AUC-ROC) de 0,889%, mejorando hasta en 11,5% los resultados previos (97).
En este contexto, la pandemia por COVID también se ha visto incurrida por la IA en
radiologia con sensibilidades y especificidades en torno al 90% a la hora del

reconocimiento de neumonias virales (98).

No obstante, la necesidad de grandes cantidades de datos aun limita el procesamiento
y aprendizaje, que se acentla cuando se utilizan ciertas técnicas como la resonancia
magnética o la tomografia computarizada. Teniendo en cuenta la gran complejidad de
estos estudios (en comparacion con radiografias simples o mamografias), la cantidad de

datos necesaria para conseguir un aprendizaje correcto de todas las variables y posibles
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diagnosticos es considerablemente mayor, con lo que supone el mayor factor limitante

en la radiologia (99).
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3.3 Aplicaciones de Inteligencia Artificial en hematologia

Dado que una parte importante de la hematologia comprende el diagndstico de
enfermedades, la Inteligencia Artificial puede llegar a tener un grado de participacion
importante. Como muestra de ello, en los ultimos afios hemos visto aplicaciones de IA
en el analisis de datos analiticos, valoracidn de frotis de sangre periférica y médula dsea,
citometria de flujo, estudios genéticos y predicciones de riesgo, como el de tener un
sindrome de injerto contra huésped tras un trasplante medular, con resultados de todo
tipo, pero obteniéndose en la mayoria de ellos Accuracy mayores al 80% (100-102). La
mayoria de estas aplicaciones estan basadas en el anadlisis de imagenes (celulares),
aungue encontramos también algoritmos aplicados al andlisis de datos tabulados.
Generalmente los trabajos en los que se implica la |A esta divididos entre las aplicaciones
dedicadas a la citologia, la citogenética, la biologia molecular y la citometria de flujo,

donde profundizaremos mas adelante (103-106).

Ademads del diagndstico, también se estan explorando otros campos, como el de la
valoracion y respuesta a los tratamientos o la creacion de nuevos indices prondsticos en
oncohematologia, donde encontramos una participacién importante del Grupo espanol
de Mieloma multiple, que estd trabajando con la IA para conseguir nuevos indices

prondsticos en Mieloma multiple(107,108).

Pese a las elevadisimas publicaciones en las que se menciona la medicina personalizada
mediante el apoyo de la IA en los laboratorios, a dia de hoy seguimos notando la

ausencia o escasez de aplicaciones de IA en el sistema publico de salud (13,109,110).

CellaVision®, un sistema en el que una maquina clasifica las diferentes poblaciones

celulares de un frotis de sangre periférica, y que posteriormente valida un hematdlogo,
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es el sistema de IA mas utilizado en hematologia (111,112), aunque no el Unico existente
con autorizacion de la FDA para el reconocimiento de celularidad en sangre periférica,
somo es Scorpio®(113). Dada la escasa presencia a dia de hoy de las aplicaciones de IA
instauradas en el hospital o centro de salud, probablemente con esta unica aplicacién
incluida de manera rutinaria en los laboratorios, la hematologia ya se coloque por
delante de la mayoria de especialidades en la carrera de la |IA aplicada a la sanidad (114—

116).

La mayoria de los algoritmos dedicados al analisis de datos tabulados estan basados en
sistemas de Machine Learning tradicional (es decir sin el uso de redes neuronales). Pese
a que no se aplicaban redes neuronales, desde 2017 se han publicado resultados con
precisiones en torno al 85% para el diagndstico de enfermedades hematoldégicas. Eso si,
con la necesidad de inmensas cantidades de datos, donde se incluyen datos de

bioquimicas ademds de los del propio hemograma (117).

Como ya hemos comentado previamente, la progresiva y exponencial mejora de los
sistemas informaticos en los ultimos afos han permitido que las redes neuronales
pudieran desarrollarse sin limitantes y con ello mejorar el reconocimiento de imagenes.
Es por ello que practicamente casi todo lo publicado antes del 2019, estara enfocado en
sistemas de Machine Learning tradicional y desde el 2019 en adelante con alta
probabilidad haran referencia a Redes neuronales y a su aplicacién al reconocimiento

de imdgenes, tanto en hematologia como en otras especialidades(118-124).

Si echamos la vista atrds y revisamos las publicaciones de hace 15 afios, vemos como
estaban centradas en describir cuales eran las posibilidades que podria ofrecer la IA en

la hematologia (100), sin embargo las ultimas publicaciones ya nos describen cuales son
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los campos en los que se han encontrado y las grandes promesas de mejora que se

esperan de esta relacién (125).

A continuacion, explicaremos el estado del arte en cada uno de los campos de la

hematologia.
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3.3.1 Inteligencia Artificial en hematologia mediante el analisis de datos

analiticos

Cuando nos referimos al analisis y procesamiento de datos tabulados tenemos que saber
gue los resultados conseguidos con los sistemas tradicionales de Machine Learning
(arboles de decision y maquinas de soporte vectorial en su mayoria) han conseguido
precisiones superiores al 80% durante los ultimos afios (117) . Probablemente por ello,
las redes neuronales no se han preocupado en mejorar estos sistemas, teniendo como

objetivo principal el analisis de imagen (126,127).

Aunque encontramos trabajos en los que se clasifican enfermedades
oncohematolégicas mediante resultados analiticos, la mayoria de estos trabajos estan
centrados en el diagndstico de anemias, a lo que le dedicaremos un apartado especifico.
No obstante los resultados encontrados consiguieron en algunos escenarios concretos

precisiones de hasta el 84,9% y un area bajo la curva (AUC) de 93,5% (128,129) .
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3.3.2 Inteligencia Artificial en la clasificacion de imagenes celulares

La valoracidn citolégica mediante el microscopio dptico ha sido durante afios y sigue
siendo a dia de hoy la piedra angular en los diagndésticos hematolégicos, que poco a poco

se han ido apoyando en la citometria de flujo, la citogenética y la biologia molecular.

Aunque el CellaVision® es de los Unicos sistemas incluidos en los laboratorios del sistema
sanitario, cuando revisamos las publicaciones de IA en hematologia, vemos como existe
en los ultimos anos una revolucion en la busqueda del mejor algoritmo de clasificacidon

celular (73,74,83,95,96).

Las aplicaciones publicadas son de todo tipo, desde las mds basicas publicadas hace ya
20 afios (2003) en las que se realiza la clasificacion de enfermedades hematoldgicas a
partir de los citogramas, pasando por publicaciones mas recientes (2014) en las que se
clasifican glébulos blancos vs glébulos rojos. Articulos mas recientes tratan de
diagnosticar hasta 7 enfermedades hematoldgicas mediante la clasificacidn de hasta 19
clases celulares en médula dsea, donde la clasificacidon celular coincide en mas del 60%
entre hematdlogos y maquinas, siendo el reconocimiento de los linfocitos donde peores

resultados se obtienen (100,131-133)

De hecho ya se han publicado aplicaciones mdviles que nos permiten diferenciar 5
patologias hematoldgicas a partir de las imagenes de los hematies con una precisién
cercana al 100% y ya existen analizadores novedosos en los que se utiliza Inteligencia
Artificial para el reconocimiento rutinario de células en el frotis de sangre periférica con

una sensibilidad y especificidad mayor al 95% (134-136).
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Reciente se han publicado algoritmos capaces de diferenciar 21 tipos diferentes de
células en la medula dsea con resultados muy prometedores, llegando a clasificar
correctamente al 84% de la celularidad tras una validacién externa, punto muy

interesante a la hora de utilizar el algoritmo en otros centros (130,137).

La utilizacion de redes neuronales convolucionales (redes formadas por un gran nimero
de capas de neuronas o nodos) permiten incluso el reconocimiento celular a partir
Unicamente de un fragmento de la imagen celular (debido a superposiciones de la

celularidad o fin de la extension), lo que aporta mejores resultados de precisién (138).

Nuevos sistemas de |IA basados en redes neuronales convolucionales, con grandes
cantidades de datos, combinan redes neuronales (utilizadas para extraer caracteristicas
celulares morfoldgicas) y Maquinas de Soporte Vectorial (con las que se ensefia a la
maquina las caracteristicas tipicas de las células asociadas a una enfermedad). Los
resultados obtenidos llegan a alcanzar en algunos experimentos precisiones de mas del

97% en ciertas enfermedades hematoldgicas (139).
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3.3.3 Inteligencia Artificial en la citometria de flujo

La citometria de flujo es un campo menos trabajado por la Inteligencia Artificial que el
reconocimiento de imagenes celulares. Aunque pueda parecernos que la citometria de
flujo es altamente objetiva, la experiencia y el conocimiento del hematdlogo analizador
sigue teniendo el mayor peso de la balanza para lograr un diagndstico correcto. La
variabilidad interobservador es la traduccién de los errores humanos que se llegan a
cometer. Con intencidon de evitarlos, se estd trabajando en aplicaciones de redes
neuronales, tanto para el procesamiento de imagenes previamente trabajadas por un

hematdlogo, como en imagenes “desnudas” (106).

La Sociedad Internacional para el Avance de la Citometria, dentro de su proyecto
FlowCat, publicé en 2020 y 2021 los resultados de un estudio realizado con mas de
20.000 muestras donde trataron de clasificar 8 tipos de neoplasia linfoproliferativas. En
el 70% de las muestras consiguieron clasificar bien las enfermedades con un 95% de
confianza, pero en las enfermedades con menos datos disponibles (linfoma de la zona
marginal, leucemia prolinfocitica y linfoma linfoplasmocitico), la precisién bajaba hasta
el 61,61 y 64% respectivamente, reflejando una vez mas la necesidad de grandes
cantidades de datos. Para ello utilizaron sistemas de redes neuronales convolucionales
basadas en aprendizaje automatico supervisado. En resumen, el objetivo de FlowCat es
clasificar automaticamente los datos de la citometria de flujo en diagndstico de linfomas
sin necesidad de realizar ninguna seleccion manual inicial. El objetivo futuro esta
centrado en aumentar el nimero de muestras y disminuir el nimero de paneles

utilizados (140,141).

74



Por otro lado, se esta estudiando el valor que aportaria la participacién de la IA en la
enfermedad minima residual (EMR) mediante la automatizacion de la citometria de
flujo, es decir, para valorar la evolucidn y respuesta del paciente al tratamiento. Una vez
mas, el grupo espaiol de mieloma multiple (dentro del consorcio Euroflow) tiene una
gran participacion y los resultados publicados son muy alentadores, donde se observa
una concordancia de datos (entre el algoritmo y los estudios considerados Gold

Standard ) que supera el 95% de los casos estudiados(142,143).
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3.3.4 Inteligencia Artificial en aplicaciones clinicas de hematologia

Las aplicaciones de |A en la practica clinica general son muy numerosas pero la mayoria
ellas se centran en la prediccion de riesgos: prediccidon de osteoporosis, necesidad de
cuidados intensivos durante un ingreso, o predicciones de supervivencia de un paciente

tras un diagndstico de alta morbimortalidad (144).

En hematologia se han disefiado aplicaciones de IA en las Neoplasias Mieloproliferativas
Filadelfia negativas utilizadas para apoyar el diagndstico, asi como orientadas al
prondstico. Entre ellas encontramos algunas donde se predice el riesgo de progresién a
Mielofibrosis, de residencia a tratamientos con la Hydroxiurea® o el riesgo de tener un

evento tromboembdlico (108).

En Mieloma multiple se han publicado este mismo afio 2023 los resultados de un
algoritmo basado en aprendizaje automatico supervisado que mejora la prediccion del
Sistema Internacidén de Supervivencia revisado (R-ISS), mejorando la prediccién de

supervivencia y respuesta al tratamiento en estos pacientes (145).

Por su lado, el grupo europeo de trasplante de medula 6sea (EBMT) también ha utilizado
la IA para predecir la mortalidad a los 100 dias de trasplante, mediante técnicas de
mineria de datos en mas de 26.000 pacientes, con resultados que mejoran los sistemas

prondsticos actuales con curvas ROC que muestra un AUC de 0,701 (146).

Recientemente la sociedad americana de hematologia (ASH) ha reconocido la validez de
la Inteligencia Artificial para la clasificacion morfolégica de enfermedades
hematoldgicas, proponiendo la participacidon de estos nuevos sistemas informaticos en

las proximas actualizaciones de las clasificaciones de enfermedades (147).
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La IA se ha utilizado también en el campo de los sindromes mielodisplasicos (SMD) para
mejorar las asociaciones entre alteraciones cito-morfolégicas y los estudios
citogenéticos. La valoracion cito-morfoldgica medular de esta patologia es reconocida
como una de las mds complicadas y la experiencia del hematdlogo juega un papel
imprescindible para conseguir descripciones celulares y diagndsticos correctos. El
objetivo final es poder prever alteraciones genéticas con mayor fiabilidad tras una
primera valoracién morfoldgica, ya que las dianas terapéuticas cada vez adquieren
mayor importancia en el tratamiento de estas enfermedades (148). A este respecto,
también se ha utilizado la IA para definir aquel paciente con mayor probabilidad de
portar alteraciones genéticas de interés y, por tanto, candidato a estudios de
secuenciacion masiva, con el fin de disminuir los costes que suponen estos estudios y

dirigirlos de mejor manera(149).

Los servicios transfusionales también se han apoyado en la IA en su busqueda de
mejoras en la politica y actividades transfusionales, donde su participacién ha
demostrado gran utilidad en los procedimientos automaticos, asi como en las
estimaciones de consumo de componentes sanguineos en cada centro hospitalario, lo
gue mejora la utilizacion de los recursos que disponemos, minimizando el desperdicio

de los componentes hematicos (150).

Podemos encontrar articulos que tratan de crear un fenotipo de paciente con tendencia
a la depresion en aquellos pacientes con talasemia transfusiéon dependiente apoyados
por sistemas de aprendizaje automadtico, asi como articulos donde se proponen

encontrar los factores de riesgo sociodemograficos mas relevantes en mujeres o recién
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nacidos para predecir la anemia llegandose a obtener precisiones de hasta el 82%

mediante Random Forest y técnicas de Boosting (151-154).

La IA estd presente también en aquellos articulos donde no es el objetivo principal
demostrar su validez. Trabajos con objetivos tan interesantes como la busqueda de
nuevas aplicaciones terapéuticas para farmacos ya utilizados en hematologia, mediante
la comparacién de las alteraciones genéticas similares en diferentes enfermedades,

estan apoyadas en IA (155).

Para finalizar este punto, la IA también puede ser utilizada para conseguir prever eficacia
en vida real de farmacos que han demostrado su eficacia en los ensayos clinicos, donde
sabemos que en la mayoria de los casos tienen una poblacion muy delimitada que no
representa la poblacién de pacientes que vemos en la practica clinica, asi como para
valorar posibles respuestas a diferentes combinaciones terapéuticas de farmacos ya
existentes, basandose en sus mecanismos de accion y posibles efectos coadyuvantes

(156,157).
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3.4 Inteligencia Artificial en la clasificacion de anemias

Para tener una perspectiva real del interés de la IA por las anemias, debemos regresar
hasta la década de los 80 y ver que ya se comenzaban a utilizar sistemas algoritmos de
Machine Learning tradicionales con intencién de guiar al médico (internista) en la
bateria de pruebas que debia escoger, segln los resultados que iban obteniendo de las
pruebas ya realizadas (inicidndose el estudio con un hemograma). Ademads de datos
analiticos, en segundas etapas se iban incluyendo datos de la historia clinica y
exploracion fisica. Aunque la muestra de pacientes era limitada (320 pacientes) y no
existia validaciéon externa del sistema, los resultados publicados mostraban
concordancia en el 90% de los resultados, cuando se comparan frente a un hematdlogo

especialista (8,158).

En el afo 2023 encontramos articulos que contintan trabajando en la misma linea de
investigacion, con intencidn de mejorar la capacidad de clasificacion de una maquina
frente a los diferentes tipos de anemia, incluso en algunos casos llegamos a disponer de
accesos webs a los algoritmos de clasificacion para que se pueda acceder a él desde

todas las zonas rurales o con menos capacidad econémica(159).
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3.4.1. Diagndstico de anemias mediante ML tradicional en el analisis de

datos tabulados

Desde hace varias décadas son bien conocidas las formulas matematicas para el
diagndstico y/o screening de talasemias, sobre todo si hablamos de beta-talasemias y
estas formulas han servido como objetivo a batir por los sistemas de IA. Existen
publicados sistemas basados en SVM con los que se consiguen Valores Predictivos
Negativos superiores al 99%, ademas de demostrar superioridad en resultado frente a
mas 25 formulas matematicas publicadas en la bibliografia cientifica. Estos resultados
tan llamativos son debidos a la sencillez que supone un problema de clasificacién binaria
(talasemias vs sanos). Ademads, estos resultados estan respaldados en una gran cantidad
de datos recopilados, que como ya hemos comentado mejora la capacidad de
aprendizaje del sistema, utilizado en esta tesis unas 22.000 muestras (de las cuales el
13% eran portadoras de una beta-talasemia), ademas del trabajo de disefio vy

clasificacién que existe detrds de los datos (160).
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3.4.2. Diagndstico de anemias mediante redes neuronales en el analisis de

datos tabulados

Podemos encontrar articulos al respecto desde 1996, con un nivel de capas neuronales
reducido, pero con un buen nimero de datos para el entrenamiento del sistema, en los
gue la maquina es capaz de discernir entre 3 tipos de anemias (ferropénica,
hemoglobinopatias y trastorno crénico) con una precisién del 96%. En este sentido, los
mismos autores comentan que la ausencia de validacion externa hace que sus

resultados pierdan fiabilidad (161).

Como hemos visto en secciones anteriores, existen algoritmos con multiples capas
neuronales, basados en hemogramas y estudios genéticos, asi como raza y sexo, que

han demostrado mejorar los sistemas de screening utilizados en talasemias hoy en dia.

El articulo publicado en IA-hematologia con mayor nimero de muestras utilizadas
(8.693) para el aprendizaje profundo de una maquina se ha utilizado para el diagnéstico
de hemoglobinopatias, en concreto para el despistaje de talasemias. Las curvas ROC
publicadas por el grupo de Mo, Donghua et al. muestran un area bajo la curva (AUC) de
0,96 y, por tanto, mejoran hasta un 10% al sistema de screening de la poblaciéon donde

se realiza el estudio: Guangzhou, China (162).

Tanto si hablamos de trabajos basados en el aprendizaje de redes neuronales, como si
hablamos de métodos tradicionales de aprendizaje automatico, el objetivo de la practica
totalidad de ellos es conseguir discernir entre muestras de pacientes con talasemia y
ferropenia, asi como para el uso nuevos sistemas de Screening. Es decir, la mayoria de

ellos trabaja en conseguir una correcta clasificacién binaria (163-172) , algo que ya se
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habia buscado conseguir con la utilizacion de las formulas matematica, el objetivo a batir

(173,174).
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3.4.3. Diagndstico de anemia mediante el analisis de imagenes

En el capitulo 1.3.2 ya hemos comentado las posibilidades que ofrece la IA en el
diagnodstico de imagenes hematoldgicas y en esta misma linea encontramos sistemas
como el propuesto por Shir Ying et al. basados en redes neuronales convolucionales en
las que a partir de la deteccion de inclusiones eritrocitarias de HbH, son capaces de
detectar alfa talasemias, con una sensibilidad y especificidad del 91 y 99%

respectivamente (175).

Encontramos también aplicaciones inteligentes dedicadas al analisis de imagenes de
electroforesis con precisiones superiores al 95% en el diagndstico de

hemoglobinopatias (176).

Si nos referimos a aquellas anemias congénitas de menor frecuencia, también
encontramos algunos algoritmos capaces de predecir la alteracién genética de un
paciente basdndose en la estructura celular 3D del glébulo rojo. Es el caso de los
pacientes con esferocitosis hereditaria, donde, segin el perfil de la membrana
observado por la maquina, se intenta conocer la mutacién concreta de la enfermedad

(177).

83



3.4.4. Otras formas de aplicacidon de Inteligencia Artificial en el estudio de

anemias

Otro punto en el que se trabaja en la medicina personalizada y de precisién es en
posibilidad de minimizar los procesos invasivos. Encontramos esta rama de la IA para el
diagnodstico de anemias con aplicaciones que evitan la extraccion sanguinea y es que
existen estudios en los que el diagndstico esta basado en una pletismografia,
observandose correlaciones de hasta el 81% entre los datos de la pletismografia y el

hemograma control (178).

En este misma linea de trabajo encontramos aplicaciones de diagndstico de anemia
basados en imagenes de la conjuntiva palpebral, utilizando imagenes de fondo de ojo
para entrenar al sistema inteligente, validado con pacientes con diabetes mellitus, que

precisan frecuentes revisiones oftalmoldgicas (179-181).

También vamos a encontrar sistemas entrenados con fotografias faciales, utilizando la
camara del Smartphone, consiguiendo sensibilidades del 90-94% (182,183) o
diagnostico de anemia basados en electrocardiogramas. En este ultimo trabajo se
consiguieron sensibilidades entre el 83-86%, en un trabajo que aporta validacion interna

y externa, lo cual aporta mayor calidad a sus resultados (184).

Al igual que los entrenamientos basados en imagenes, los estudios basados en el
reconocimiento de lenguaje natural estan en pleno apogeo. En este sentido
encontramos publicados articulos en los que encontramos diagndsticos de anemias
basados en los comentarios publicados en redes sociales con precisiones superiores al

80%, aunque sin validacion externa (185).
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En definitiva, el diagndstico y screening de anemias, tanto congénitas como adquiridas
estd en un proceso de cambio y mejora constante. La IA y los nuevos sensores digitales
estan facilitando el acceso y mejorando los resultados de diagndsticos. Uno de los
ultimos articulos publicados, plantea la opcion de clasificar aquellos pacientes con
anemias congénitas que precisan realmente un manejo hospitalario vs fenotipo

asintomatico que probablemente no precise ni seguimiento analitico (186).
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3.5 Limitaciones de la Inteligencia Artificial en salud

Probablemente el bombo de la Inteligencia Artificial, muy relacionada con la ciencia
ficcion, supera en la actualidad el estado del arte de la IA en medicina (76). Ejemplo de
ello son algunas promesas como la del sistema “Watson for Oncology”, un algoritmo de
IA creado por IBM® para el apoyo en el diagndstico de tratamiento de enfermedades
oncoldgicas utilizado por cientos de hospitales hasta 2019, cuando se publicaron
importantes errores en sus recomendaciones de tratamientos, cerrandose el proyecto
en la mayoria de sus centros. A dia de hoy se continua utilizando en algunos paises vy,
como en la mayoria de algoritmos de IA, la limitada base de datos de la que disponian
en 2019 fue la gran limitante en sus recomendaciones (187,188). La solucién que se
propone desde algunos grupos de investigacién es la de introducir en los hospitales
bases de datos racionales, es decir, sistemas informaticos que vayan relacionando
diagnodsticos con cuidados y tratamientos en el dia a dia. BRAIN Project trata de hacer
esto con datos recogidos en los servicios de hematologia y oncologia del Hospital
Universitario de Heidelberg (Alemania) desde 2008. De esta manera se disminuye el
error en transcripcién. Estos sistemas, una vez mas, estdn basados en reconocimiento

del lenguaje natural asociado con Big Data (189).

Aunque no es una limitacién de la IA, otro problema que plantea la entrada de estos
sistemas en el sistema sanitario es que la automatizacion de los diagnostico pueda
disminuir la destreza del médico del futuro. Ademas de que la pérdida del contexto del
diagndstico o la incertidumbre en el diagndstico médico (refiriéndose a las diferentes

valoraciones u opiniones iniciales sobre un diagndsticos complicado), es una situacién
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frecuente en los hospitales, ya que en medicina no todo entra dentro de los patrones

diagndsticos de los libros (190).

Por otro lado, existe una ausencia de ensayos clinicos con datos prospectivos para el
aprendizaje del sistema inteligente, lo que puede dificultar su uso en el ambito médico,
aunque estd en proceso de solucionarse (105). De hecho, ya hemos comentamos como
las guias CONSORT (utilizadas para la correcta publicacion de ensayos clinicos) se han
adaptado y han publicado su actualizacién para ensayos en los que se incluyan

algoritmos de Inteligencia Artificial: las guias CONSORT-IA (71).

El tema mas polémico y que mas esta limitando a la IA es la capacidad de explicabilidad
de los procesos ocultos utilizados hasta conseguir el resultado obtenido. Se conoce
como La Caja Negra o Black Box a los procesos internos (sobre todo cuando se habla de
Deep Learning) en los que los sistemas de clasificacidn utilizados no quedan explicados
y, por tanto, disminuyen la confianza que aportan estos sistemas para una aplicabilidad
en sistema sanitario (191). Es decir, vemos como la maquina recoge todos los datos y
consigue obtener un resultado, pero no conocemos como lo hace y realmente es un
tema que aun sigue abierto a debate. Por ello, la investigacidn en esta linea es objetivo
imprescindible si se quiere mejorar la confianza en estos sistemas (192). Existen trabajos
extensos que quedan lejos de nuestro conocimiento como sanitarios, pero muy
enfocados en conseguir un objetivo comun con el sanitario: darle explicabilidad a la
clasificacién inteligente automatizada. Probablemente la manera de evaluar esta
explicabilidad es un tema que debamos dejar de la mano de ingenieros informaticos
pero no debemos despreciarla cuando se nos ofrezca y entenderla en su espectro mas

basico (193).
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La causabilidad y explicabilidad son objeto de publicaciones, en las que nos explican
cémo los diferentes pesos de las variables van cambiando para que los resultados de
clasificacién vayan mejorando. Como posible solucion a este problema, publicaciones
recientes nos muestran cédmo se pueden extraer datos para conocer cudles son las
variables en las que la maquina se ha apoyado en mayor o menor medida para conseguir

la clasificacion de los datos en cuestiéon (194,195).

Para finalizar esta introduccién, debemos recordar que una de las cosas mas
importantes para un paciente y un médico es la relacion creada entre ambos. El paciente
aprecia en gran medida la posibilidad de poder expresar ante su médico sus dolencias.
Incluso lo hemos vivido durante la pandemia COVID-19y las llamadas telefénicas, siendo
dificiles de gestionar en muchos casos por la necesidad de valoracion presencial por
algunos pacientes. Debemos informatizarnos y modernizarnos, pero sin olvidar que el

paciente necesita contacto humano(196).
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4 Hipotesis y objetivos

La anemia es una de las afecciones mas frecuentes y, como hemos visto, su prevalencia
global llega al 24,8%, afectando a mas de 1,5 billones de personas en el mundo.
Asimismo, debido al alto flujo migratorio, las hemoglobinopatias se posicionan entre sus

causas mas frecuentes en todos los territorios.

Por otro lado, la Inteligencia Artificial, una rama de las ciencias de la computacidn, ha
llegado a nuestras vidas en forma de diversas aplicaciones digitales, la mayoria de ellas
proyectadas sobre sistemas inteligentes como relojes, mdviles, televisores o futuros
coches de conduccién auténoma. Asimismo, hemos visto como en los ultimos 10 afios
la participacion de la IA en medicina (y en hematologia en concreto) es una realidad,
marcandose objetivos como la mejora en los tiempos de espera, la precisidén y velocidad
de diagndstico, la disminucion de errores y la mejora en la gestiéon de recursos. Los
resultados publicados hasta la fecha son muy prometedores, sin embargo, el
desconocimiento en cuanto a la explicabilidad de estos sistemas inteligentes sigue
siendo una caja negra dificilmente decodificable que mantiene escépticos a una parte
del mundo sanitario. Es por ello que una gran parte de los actuales trabajos van dirigidos

a aclarar estas dudas.

La hipodtesis de la presente tesis pretende demostrar que es posible entrenar un sistema
inteligente para que, a partir de hemogramas con diagndsticos de anemias de diferente
origen (incluyendo hemogramas de pacientes sanos como control) y mediante modelos
complejos de aprendizaje profundo (Redes Neuronales), sea capaz de realizar un

diagndstico de precisidn, como se ha demostrado en otros campos de la hematologia.
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Para validar esta hipdtesis nos hemos planteado los siguientes objetivos:

1) Investigary desarrollar un sistema de diagndstico diferencial de anemias basado

2)

en

Inteligencia Artificial (Redes Neuronales) a partir de muestras de

hemogramas. Para ello nos hemos planteado varios objetivos secundarios:

Aumentar la complejidad del problema de clasificacion de anemias con
respecto a lo publicado en el estado del arte sin perder precisidon en el
resultado.

Demostrar que la precisidn y exactitud del sistema se veran incrementadas
de manera paralela al numero de muestras de hemogramas y que, por el
contrario, esta precision disminuird con el aumento del numero de
diagnosticos, al aumentar la complejidad del problema.

Certificar la importancia de la calidad de los datos que se utilizaran en el

entrenamiento de las Redes Neuronales.

Interpretar y entender el método de clasificacion llevado a cabo por nuestra Red

Neuronal hasta obtener los resultados. Para ello nos hemos planteado los

siguientes objetivos secundarios:

Realizar un analisis de los resultados ofrecidos por nuestra Red Neuronal
mediante programas de explicabilidad ya validados previamente por la
comunidad cientifica (valores SHAP).

Identificar cuales son las variables de mayor peso y los valores de las mismas

gue permiten diferenciar entre las distintas anemias.
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3) Confirmar la validez y la utilidad del sistema de diagndstico de Inteligencia

Artificial desarrollado. Para ello nos planteamos varios objetivos secundarios:

Realizar estudios comparativos con otros métodos de clasificacion
tradicionales de aprendizaje de maquinas (Machine Learning) en la busqueda
de mejorar los niveles de precisidn y exactitud reportados en la literatura
cientifica actual.

Confirmar los resultados del sistema en otro grupo de pacientes que no haya
tenido contacto con el sistema de aprendizaje automatico durante su
entrenamiento.

Evaluar los posibles beneficios de coste-eficacia en la aplicacién de nuestra

Red Neuronal.
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5. Materiales y Métodos

5.1 BUsqueda bibliografica

5.1.1 Estrategia de busqueda

Se ha realizado una busqueda bibliografica en la literatura cientifica en las bases de
datos internacionales PUBMED-MEDLINE, Web Of Science (WOS), EMBASE y Virtual
Health Library (VHL = BVS). También se ha realizado la busqueda bibliogréafica en
repositorios de origen nacional como Dialnet. De la misma manera hemos realizado una
busqueda de tesis doctorales nacionales/internacionales en TESEO, TDR, DART-Europe,
Proquest, Ohiolink, Cybertesis, TEL y Networked Digital Library. Ademds, hemos
afiadido informacion de paginas web, hemos utilizado Google Scholar y hemos realizado
busqueda manual. Se han revisado articulos escritos en inglés y espafiol (castellano y

latino) sin limitacién en los afios de busqueda.

Hemos utilizado el programa Mendeley Desktop® para la gestidon, organizacién e
integracion de todas las fuentes bibliograficas. Todas estas referencias conforman el

apartado bibliografia y han sido citadas segun el estilo Vancouver.

Hemos localizado un total de 4.696 publicaciones asociadas de alguna manera al
diagnéstico de anemias mediante la utilizacién de |A, repartidos de la manera que
aparece en la Tabla 1. Tras una primera seleccidon de articulos relacionados y una
segunda de articulos relevantes, finalmente y tras una tercera seleccion hemos
seleccionado un total de 214 articulos, revisiones, comunicaciones a congresos o

dominios webs, que se han utilizado para describir el estado de arte de este tema.
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Inicialmente definimos los términos claves en lenguaje libre del tema a abordar:
Hemogramas, anemia, talasemia, hemoglobinopatias, herramienta diagnostica,
diagnostico, Inteligencia Artificial, aprendizaje automatico, redes neuronales, redes

neuronales artificiales, maquinas de soporte vectorial, bosques aleatorios y arboles de

decision.
BASE DE DATOS Articulos Art_l’culos Articulos Artl’cu!os
recuperados | relacionados relevantes | referenciados
PUBMED 1281 195 98 69
WOS 1319 165 59 35
EMBASE 1782 107 67 32
Dialnet 169 16 9 3
Portal Regional de
la BVS: 67 15 2 2
IBECS 14 1 0 0
BDENF 3 1 0 0
LILACS 37 11 2 2
CUMED 6 1 0 0
INDEXPSI 2 0 0 0
MULTIMEDIA 2 0 0 0
SES-SP 2 0 0 0
BINACIS 1 1 0 0
Tesis Doctorales: 6 4 3 0
TESEO 0 0 0 0
TDR 1 1 1 0
DART-Europe 2 1 0 0
OhioLINK 2 1 1 0
TEL 0 0 0 0
PROQUEST 0 0 0 0
CYBERTESIS 1 1 1 0
Networked Digital
Library (NDLTD) 0 0 0 0
Busqueda manual 76 76 76 74
TOTAL 4696 574 310 215

TABLA 1. RESULTADOS, CLASIFICACION Y SELECCION DE LA BUSQUEDA BIBLIOGRAFIA REALIZADA.

Algunos de estos conceptos se transformaron a términos del lenguaje controlado y se
procedid a construir la estratega de busqueda con los correspondientes booleanos de

cada buscador, como se muestra a continuacion, segln cada buscador utilizado.

93



5.1.2 Base de datos PUBMED (National Librery of Medicine).

Se ha utilizado la siguiente estrategia de busqueda bibliografica:

("random decision forest"[tiab] OR "Decision Trees"[Mesh] OR "Random Forest"[Mesh]
OR "Support Vector Machine"[Mesh] OR "Learning Machine"[tiab] OR "Transfer
Learning"[tiab] OR "Learning Transfer"[tiab] OR "Machine Learning"[Mesh] OR
"Intelligence Artificial"[tiab] OR "Computational Intelligence"[tiab] OR "Intelligence
Computational"[tiab] OR "Machine Intelligence"[tiab] OR "Intelligence Machine"[tiab]
OR "Computer Reasoning"[tiab] OR "Reasoning Computer"[tiab] OR "Al (Artificial
Intelligence)"[tiab] OR "Computer Vision System*"[tiab] OR "System Computer
Vision"[tiab] OR "Systems Computer Vision"[tiab] OR "Vision System Computer"[tiab]
OR "Vision Systems Computer"[tiab] OR "Knowledge Acquisition (Computer)"[tiab] OR
"Acquisition  Knowledge (Computer)"[tiab] OR "Knowledge Representation
(Computer)"[tiab] OR "Knowledge Representations (Computer)"[tiab] OR
"Representation Knowledge (Computer)"[tiab] OR "Artificial Intelligence"[Mesh] OR
"Artificial intelligence"[tiab] OR "machine learning"[tiab] OR "Artificial neuronal
networks"[tiab] OR "Neuronal networks"[tiab] OR "Support vector machine"[tiab] OR
"Random forest"[tiab] OR "Decision trees"[tiab] OR "Neural Networks,

Computer"[Mesh]) AND (Anemia[tiab] OR Anaemia[tiab] OR Thalassemia[tiab] OR

Hemoglobinopathy[tiab] OR "hematologic diseases"[tiab] OR "Hematologic
Diseases"[Mesh] OR "hematological diseases"[tiab] OR "haematological diseases"[tiab]

OR "blood diseases"[tiab] OR hematology[tiab] OR haematology[tiab])
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5.1.3 Base de datos EMBASE

Se ha utilizado la siguiente estrategia de busqueda bibliografica:

('random decision forest':ti,ab OR 'decision tree'/exp OR 'random forest'/exp OR
'support vector machine'/exp OR 'learning machine':ti,ab OR 'transfer learning':ab,ti OR
'learning transfer':ti,ab OR 'machine learning'/exp OR 'intelligence artificial':ab,ti OR
‘computational intelligence':ab,ti OR 'intelligence computational:ab,ti OR 'machine
intelligence':ab,ti OR 'intelligence machine":ab,ti OR ‘computer reasoning"ab,ti OR
'reasoning computer':ab,ti OR 'ai (artificial intelligence)':ab,ti OR 'computer vision
system*':ab,ti OR 'system computer vision':ab,ti OR 'systems computer vision':ab,ti OR
'vision system computer':ab,ti OR 'vision systems computer':ab,ti OR 'knowledge
acquisition (computer):ab,ti OR 'acquisition knowledge (computer):ab,ti OR
'knowledge representation (computer):ab,ti OR 'knowledge representations
(computer):ab,ti OR 'artificial intelligence'/exp OR 'artificial intelligence':ab,ti OR
'machine learning"ab,ti OR ‘artificial neuronal networks':ab,ti OR 'neuronal
networks':ab,ti OR 'support vector machine':ab,ti OR 'random forest':ab,ti OR 'decision
trees':ab,ti OR 'artificial neural network'/exp) AND (‘anemia'/exp OR 'anemia':ab,ti OR
'‘anaemia‘:ab,ti OR 'thalassemia':ab,ti OR 'hemoglobinopathy':ab,ti OR 'hematologic
disease':ab,ti OR 'hematological diseases':ab,ti OR 'haematological diseases':ab,ti OR
'blood diseases':ab,ti OR 'hematology':ab,ti OR 'haematology':ab,ti OR 'hematologic

disease'/de) AND [embase]/lim
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5.1.4 Base de datos WOS (Web Of Sciences)

Se ha utilizado la siguiente estrategia de busqueda bibliografica:

(Artificial intelligence OR Neuronal Networks OR decision trees) (Topic) AND

(hematology OR anemia OR thalassemia OR hemoglobinopathy) (Topic)

5.1.5 Base de datos Dialnet

Inteligencia Artificial Y (analisis clinicos O sangre O anemia O diagndstico O hematologia

O hemograma).

5.1.6 Portal Regional de la BVS

Se ha utilizado la siguiente estrategia de busqueda bibliografica:

Inteligencia Artificial OR redes neuronales OR arboles de decision) AND (anemia OR

hematologia OR talasemia OR hemoglobinopatia OR diagndstico)

5.1.7 Tesis Doctorales

Se ha utilizado la siguiente estrategia de busqueda bibliografica:

(Artificial intelligence OR Neuronal Networks OR decision trees) AND (hematology OR

anemia OR thalassemia OR hemoglobinopathy OR diagnosis).
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5.2 Tipo de estudio y fuente de datos

Estudio de cohortes retrospectivo unicéntrico. Para la primera parte del trabajo
(entrenamiento del sistema), se han recogido todos los hemogramas registrados en la
base de datos del HCSC de Madrid entre los afios 2011 y 2018, obteniéndose un total de

111.144 hemogramas de los cuales etiquetamos manualmente 4.060.

De los 4.060 hemogramas etiquetados, se han utilizado el 90% para el entrenamiento
del sistema y un 10% para la validacidn. Para la validacion externa o puesta a punto del
sistema se han recogido todos los hemogramas registrados desde enero del 2019 a

marzo del 2021 y se han etiquetado un total de 250 muestras.

A diferencia de lo que ocurre con la estadistica clasica, para el disefio de Redes
Neuronales no existen bases en cuanto a la estimacion de la muestra. Por ello, la
estimacion de la muestra necesaria (hemogramas etiquetados) para alcanzar resultados
6ptimos en esta tesis estd basada en aquellos trabajos realizados en este campo de la
hematologia con resultados favorables que se encontraron durante la revisidn

bibliografica (117,129,197,198).

La poblacidon de estudio se conformd por todos los pacientes que se hubieran realizado
un hemograma en el servicio de hematologia del HCSC entre 2011y 2018. La distribucién
de los pacientes a los que el HCSC le corresponde como centro de referencia, divididos
por edades y los diferentes centros de salud dependientes del HCSC se muestra en la
Tabla 2, segln aparece publicado por el Ministerio de Sanidad de la Comunidad de

Madrid (199).
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POBLACION (01/01/18)

NOMBRE CENTRO LOCALIDAD 0-2 3-15 16-64 65-79 >=80 TOTAL
C.S. CEA BERMUDEZ MADRID 472 2.112 15.811 3.211 1.892 23.498
C.S. GUZMAN EL BUENO | MADRID 450 1.786 14.652 2.996 1.748 21.632
C.S. ESPRONCEDA MADRID 969 4.043 26.275 5.117 2.859 39.263
C.S. ELOY GONZALO MADRID 716 3.317 23.482 4.304 2.659 34.478
C.S. CARAMUEL MADRID 521 2.407 16.100 2.580 1.793 23.401
C.S. PUERTA DEL ANGEL | MADRID 364 2.104 13.615 2.250 1.771 20.104
C.S. LUCERO MADRID 808 4.632 25.814 4.845 3.366 39.465
C.S. MAQUEDA MADRID 530 3.045 17.431 5.220| 2.349 28.575
C.S. LOS CARMENES MADRID 501 2.864 13.587 1.870 1.569 20.391
C.S. CAMPAMENTO MADRID 326 1.801 9.756 1.780 1.116 14.779
C.S. LAS AGUILAS MADRID 592 2.868 16.884 4.367 2.313 27.024
C.S. VALLE INCLAN MADRID 219 1.188 6.113 1.755 983 10.258
C.S. GENERAL FANJUL MADRID 488 2.636 14.808 3.630 1.242 22.804
C.S. GENERAL RICARDOS | MADRID 1.053 5.521 32.753 5.650| 3.632 48.609

TOTAL 8.009 40.324 247.081| 49.575| 29.292 | 374.281

TABLA 2. POBLACION ESTUDIADA, DIVIDIDA POR CENTROS DE SALUD DEPENDIENTES DEL HOSPITAL CLINICO SAN
CARLOS. LAS COLUMNAS ESTAN DIVIDIDAS POR FRANJAS DE EDAD.

Tras la aplicacion de los criterios de exclusion y la limpieza de datos, llevada a cabo tal y
como se explica en el apartado 5.6, entrenamos al sistema con un total de 3.295

hemogramas que se distribuyen segun se refleja en la Tabla 3.

Etiqueta Numero de muestras
Sanos 863
Talasemias 675
Hemoglobinopatias estructurales 798
Ferropénicas 455
Trastorno Crénico 504
TOTAL 3295

TABLA 3. MUESTRAS INCLUIDAS EN EL APRENDIZAJE DE BLOODNET, DISTRIBUIDAS POR SUS DIAGNOSTICO.
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5.3 Variables incluidas en el entrenamiento del algoritmo

Se han incluido 17 variables de cada muestra procesada: 15 variables analiticas del

hemograma, representadas en la Tabla 4 asi como dos variables no analiticas (edad y el

sexo).
Valores referencia
Abreviatura| Variable (unidad de medida) Femenino Masculino
LI LS LI LS
HEM Hematies (108/uL) 3,9 5,2 4,2 5,6
HB Hemoglobina (g/dL) 119 154 131 172
HTO Hematocrito (%) 35 46 39 59
VCM Volumen Corpuscular Medio fL 81 - - 101
MCH Hemoglobina Corpuscular Media 27 - - 35
(pg)
CHCM Concentracion corpuscular media| 31 35 32 36
de Hemoglobina (g/dL)
ADE Amplitud de distribucion de los 12,5 - - 14,5
hematies (%)
WBC Leucocitos totales (103/uL) 4 - - 10
LIAB Valor absoluto de 1 - - 3
Linfocitos(103/uL)
MOAB Valor absoluto de 0,2 - - 1
Monocitos(103/uL)
NEAB Valor absoluto de 2 - - 7
Neutrofilos(103/uL)
EOAB Valor absoluto de 0,02 - - 0,5
Eosindfilos (103/uL)
BAAB Valor absoluto de 0,02 - - 0,1
Basofilos (103/uL)
PLT Plaquetas (103/uL) 150 - - 450
VPM Volumen plaquetario medio (fL) 7,4 - - 11,4

TABLA 4. VARIABLES Y VALORES REFERENCIA UTILIZADOS POR EL ANALIZADOR BECKMAN

COULTER-DXH. LI: LiMITE INFERIOR. LS LiMITE SUPERIOR.
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5.4 Criterios de inclusion

Se han incluido para el entrenamiento los hemogramas de pacientes con diagndstico de
hemoglobinopatia (talasemias y hemoglobinopatias estructurales), anemia ferropénica,
anemia por trastorno crénico/inflamatorio y hemogramas de pacientes sanos. Todos los
subgrupos de hemoglobinopatias incluidos en el estudio, ademas del resto de anemias,

estdn representados en la Tabla 5.

1 Anemias adquiridas

1.1 ANEMIA FERROPENICA
1.2 ANEMIA POR TRANSTORNO CRONICO

2 Anemias congénitas

Hemoglobinopatias estructurales

2.1 HEMOGLOBINA C HETEROCIGOTA
2.2 HEMOGLOBINA C HOMOCIGOTA
2.3 HEMOGLOBINA S HETEROCIGOTA
2.4 HEMOGLOBINA S HOMOCIGOTA
2.5 HEMOGLOBINA E
2.6 HEMOGLOBINA D (LOS ANGELES)
2.7 OTRA HEMOGOBINOPATIAS
Talasemias
2.8 ALFA TALASEMIA (-+/+4+)
2.9 ALFA TALASEMIA (--/++)
2.10 ALFA TALASEMIA (+-/+-)
511 ALFA TALSEMIA (--/-+) (ENFERMEDAD
HEMOGLOBINA H)
2.12 BETA O TALASEMA Heterocigota
2.13 BETA + TALASEMIA heterocigota
2.14 BETA + TALASEMIA homocigota
5 15 DELTA-BETA O TALASEMIA HETEROCIGOTA (SPANISH
TALASEMIA)
2.16 EPSILON-GAMMA-DELTA-BETA TALASEMIA

3 Hemogramas control (pacientes sanos)

TABLA 5. DIAGNOSTICOS DIVIDIDOS POR SUBGRUPOS DE LAS MUESTRAS DE HEMOGLOBINOPATIAS INCLUIDAS
EN EL ENTRENAMIENTO DEL ALGORITMO INTELIGENTE
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5.5 Sistemas de diagnostico hematolégico

A continuacion, se describen los métodos de trabajo y diagndstico seguido en el Hospital
Clinico San Carlos (HSCS) para alcanzar el diagnédstico final de los pacientes con anemia

y hemoglobinopatias, centrado en este ultimo punto que alberga mayor complejidad.

Todos los hemogramas se han procesado mediante el analizador Beckman Coulter-
DxH®. Las anemias ferropénicas y por trastorno crénico se diagnosticaron en base al
hemograma, el frotis de sangre periférica y la bioquimica, donde se incluia hierro,

ferritina, transferrina e indice de saturacién de la transferrina.

En cuanto a las hemoglobinopatias, se utilizé la Cromatografia Liquida de Alta
Resolucion (HPLC, de sus siglas en inglés) para medir los niveles de HbA, y Hb Fetal. Las
Hemoglobinas fueron analizadas por electroforesis capilar zonal y HPLC de intercambio
idnico. EI ADN gendmico fue procesado mediante un NanoDrop 1000 (Thermo Scientific,

Wilmington, DE, EE. UU).

Para el diagndstico de las a-Talasemias se utilizé la PCR multiplex seguida de hibridacién
inversa para el cribado inicial y posteriormente los métodos de Multiplex Ligation-
dependent Probe Amplification (MLPA) para su confirmacién. El diagndstico de las
Talasemias no alfa se realizé mediante secuenciacidn automatica mediante el método

de Sanger (200).

Realizamos una recogida manual de datos de todas las muestras que se habian recibido
en el HCSC durante el afo el 2019 para estudio de Hemoglobinopatias. El objetivo de
esta recogida de datos fue reflejar el elevado nimero de muestras recibidas en este
centro anualmente y conocer el porcentaje de estas muestras que habia acabado en
diagnéstico y cudl habia sido cada uno de los diagndsticos. Se recibieron un total de
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1.113 muestras y fueron diagnosticadas 752 de hemoglobinopatias (67,5%),

correspondiendo a los diagndsticos que se muestran en la Tabla 6.

% SOBRE EL TOTAL

DIAGNOSTICOS MUESTRAS DE DIAGNOSTICOS

Talasemias 434 57,71

Alfa talasemias 284 37,76

Alfa + heterocigotas 183 24,3

alfa + homocigotas 64 8,51

Alfa0 heterocigotas 32 4,25%

Hb H 5 0,66

Beta talasemias 126 16,75
Delta-Beta talasemia (Spanish talasemia) 24 3,19
Hemoglobinopatias estructurales 318 42,28
Hemoglobinopatia C 40 5,31
Hemoglobinopatia S 179 23,80
Hemoglobinopatia E 7 0,93
Hemoglobinopatia D 8 1,06

Otras Hemoglobinopatias 84 11,17
TOTAL 752 100

TABLA 6. DIAGNOSTICOS DE HEMOGLOBINOPATIAS LLEVADOS A CABO EN EL HCSC DE MADRID EN EL ANO 2019
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5.6 Criterios de exclusion: limpieza de datos.

Se excluyeron las siguientes muestras para el entrenamiento del algoritmo, con el fin de

mejorar la calidad de datos (limpieza de datos):

a) Los artefactos del hemograma producidos por conservacién de la muestra, es decir,
todas las muestras artefactadas al microscopio 6ptico, segln criterio del médico
hematdlogo del HCSC.

b) Todas las muestras de pacientes que hubiesen recibido transfusiones durante los 3
meses previos al estudio.

c) Trombopenias con cifras inferiores a 100 x 103/uL plaquetas.

d) Neutropenias inferiores a 1.5 x 103/uL neutréfilos.

e) Cualquier causa de anemia que no se encuentre dentro de los criterios de inclusion.

f) Presencia de 2 o mas diagndsticos de manera simultanea en la misma muestra (p.e

talasemia + ferropenia).
g) Hemogramas con valores perdidos en las variables correspondientes a la serie roja.

Ademas, de manera digital se han filtrado aquellos valores estadisticamente atipicos.
Para ello, se han eliminado los valores cuya diferencia de la media fuera superior a 6
veces la desviacién tipica. Estos valores se aplicaron por cada uno de los grupos
diagnésticos, ya que los resultados de un paciente sano difieren de los de un paciente

con talasemia por definicion.

En cuanto a los valores perdidos o missing values son minimos en esta tesis doctoral ya
que al haber sido realizado el etiquetado manualmente por un hematdlogo, no se

etiquetaron los hemogramas con valores perdidos en la serie roja (criterio de exclusién).
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Los escasos valores perdidos de hemogramas etiquetados corresponden a valores de la
formula leucocitaria y se han completado con el valor medio de la poblacién para dicha

variable.
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5.7. Digitalizaciéon de la muestra

Inicialmente se exportaron todos los hemogramas registrados entre 2011 y 2018 desde

la base de datos del programa Modulab® del HCSC, obteniendo un documento Excel.

Se exportd el hemograma completo, los comentarios de los frotis de sangre periférica
(texto libre redactado por el hematdlogo correspondiente), el estudio genético si

correspondia y los diagndsticos de cada muestra (Figura 16).

FIGURA 16. FLUJO DE TRABAJO ENTRE EL DEPARTAMENTO DE HEMATOLOGIA DEL HCSC Y EL DEPARTAMENTO DE ARQUITECTURA DE
LA COMPUTACION DE LA UMA

A partir del documento Excel con los datos descritos previamente, se digitalizaron los
hemogramas por parte del equipo informatica de la UMA, mediante una herramienta
web disefiada Unicamente para este proyecto con utilidad en mdviles y ordenadores que
denominamos “Labeller”. Esta aplicacion conectaba los valores del hemograma, el
estudio genético y el comentario del médico hematdlogo sobre la extension de sangre

periférica, con una interfaz amigable para el usuario (Figura 17).
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DOCTORAL
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5.8. Procesamiento de datos: Ensefiando a la maquina

A partir de los datos mostrados por la interface web digital Labeller, el hematélogo ha
sido el encargado de etiquetar mediante el diagnostico correspondiente cada uno de los
hemogramas aplicando los criterios de inclusion comentados anteriormente. Una vez
finalizado este proceso, se aplicaron los criterios de exclusién para confirmar con un
experimento el valor de la calidad de datos en el aprendizaje automatico inteligente

(escenario 3.5).

Para poder localizar entre los mas de 100.000 hemogramas recogidos aquellos
correspondientes a los criterios de inclusién nos hemos servido de un buscador de
palabras claves disefiado por el equipo de ingenieria informatica (Figura 17). Este
buscador rastrea las palabras claves elegidas a 3 niveles: en el texto libre del frotis de

sangre periférica, en el texto del estudio genético y en el texto del diagndstico final.

Las palabras claves utilizadas fueron: Anemia, trastorno crénico, ferropenia,
ferropénica, microcitica, microcitosis, talasemia, hemoglobinopatia estructural,

normocitica y normocrémica.
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5.9. Métodos de Inteligencia Artificial aplicados

En esta tesis hemos aplicado métodos de aprendizaje automdtico supervisados,
aportandole al sistema inteligente las etiquetas (diagndsticos) correspondientes a cada
uno de los hemogramas. Inicialmente se han aplicado modelos tradicionales como las
Maquinas de Soporte Vectorial, Random Forest y XGBoost, para posteriormente

continuar con la aplicacién de Redes Neuronales.

El equipo de Inteligencia Artificial del departamento de arquitectura de computadores
de la Universidad de Malaga ha creado una Red Neuronal propia que hemos
denominado BloodNet® y que hemos comparado con otra Red Neuronal de acceso

publico previamente disefiada por otro grupo de investigacion (TabNet®).

BloodNet esta basada en los mismos pilares del perceptron multicapa (estructura bdsica
de la Red Neurona similar a la reflejada en la Figura 15), adaptada a las caracteristicas

de los datos de esta tesis (hemogramas), siendo sus dos principales caracteristicas:

1) Los datos de entrada se han separados por cada linea celular, es decir,
inicialmente partimos de 3 capas principales: una capa de entrada para la serie
eritrocitaria, otra capa de entrada para la serie leucocitaria y una tercera para la
serie megacariocitica. Las variables de estas tres capas inicialmente interactudan
entre si y posteriormente lo hacen con el resto de variables. Este método
aplicado esta inspirado en la red COxPASNeT® en la cual interactian datos
clinicos y analiticos, pero que inicialmente lo hacen de manera separada (201).
Esto es lo que conocemos como la incorporacién del conocimiento clinico
especifico a nuestra Red Neuronal. Es decir, la inclusién de técnicas para

suministrar conocimientos de Iégica humana de un especialista hematdlogo para
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aprender a leer un hemograma, lo que ha sido nuestra mayor aportacién
cientifica.
2) Se ha proporcionado conocimiento a la red sobre los rangos de los valores

normales de dichos grupos.

Wespita Qlrkco Son Cavcn

HEMOGRAMA ‘

Hemograma completo: 15 variables

Condensamon de 1‘
T T T “/»‘ datos y relaciones e T
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} 3. Hemoglobinopatia |
} 4. Ferropenia !
! 5. Trastorno crénico }

FIGURA 18. REPRESENTACION DEL PROCESO INTERACTIVO DE DATOS EN BLOODNET.
Aunque describir a nivel técnico la creacion de esta Red Neuronal no es objetivo de esta
tesis doctoral, a modo de resumen diremos que para su disefio se ha utilizado el lenguaje
de programacion Python, junto con las librerias de SciKit-Learn y Tensorflow, ademads de
utilizar Google Colab como entorno de desarrollo. Su disefio al completo es de acceso

publico en el articulo publicado por nuestro equipo de trabajo (202).
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En cuanto al balanceo de las muestras, hemos aplicado métodos basados en Funciones
de Peso o Sample Weight en el entrenamiento del sistema. Mediante estos sistemas,
dependiendo del nUmero de muestras existentes en cada uno de los grupos, el peso de
cada valor (alto o bajo) tendra un valor distinto (aplicandose siempre de manera
porcentual). No obstante, en esta tesis aplicamos sistemas aprendizaje automatico
supervisado con muestras etiquetadas de manera manual por un especialista y por ello
no existen diferencias relevantes en el tamafio muestral de cada grupo, como se

muestra en el escenario 3 de la Tabla 7 (apartado 5.10).
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5.10. Experimentos realizados

Una vez etiquetados los datos (Tabla 3), se han disefiado tres experimentos iniciales, al
gue hay que afiadir un cuarto realizado previa aplicacién de los criterios de exclusidon
(datos virgenes), que hemos denominado experimento 3.5. Cada experimento
corresponde a un escenario con una complejidad mayor. Los tres primeros escenarios
se han llevado a cabo con y sin hemoglobinopatias estructurales, tema que serd
posteriormente discutido. Los diferentes escenarios que se han llevado a cabo durante

el estudio, asi como la distribucion de las muestras en casa escenario estan plasmados

enla Tabla 7.

Escenario Dificultad Grupos diagndsticos incluidos (n)
1 Clasificacién binaria Sanos (863) y enfermos (2432)
5 Clasificacion multiclase Sanos (863), anemias congénitas (1433) y
(3 grupos) anemias adquiridas (999).
Sanos (863), Talasemias (635),
3 Clasificacion multiclase hemoglobinopatias estructurales (798),
(5 grupos) anemias ferropénicas (495) y anemias por

trastorno cronico (504).

Sanos (863), Talasemias (1.174),
hemoglobinopatias estructurales (998),
anemias ferropénicas (521) y anemias por
trastorno cronico (504).

Clasificacion multiclase
3.5 (5 grupos) previa
limpieza de datos

TABLA 7. ESCENARIOS DE CADA UNO DE LOS ENTRENAMIENTOS REALIZADOS.
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5.11. Métodos de validacion y explicabilidad del sistema de IA

La validacién es una herramienta fundamental en |A para demostrar que el sistema esta
aprendiendo las caracteristicas intrinsecas (en este caso del hemograma) para cada una
de las enfermedades del entrenamiento y no Unicamente memorizando resultado por
resultado. Existen muchas formas de validacion de sistemas y generalmente siempre se
reserva una parte de la muestra para finalmente utilizarla en el modelo de validacién

que se decide aplicar.

En nuestra tesis doctoral, tras el etiquetado de las muestras separamos un 10% de la
muestra para la validaciéon de los ejercicios. Ademads, durante el proceso de
entrenamiento, se usaron técnicas de validacién cruzada como K-Fold y de

regularizacion como Dropouty L1/L2.

De manera afiadida, hemos recogido una segunda muestra de 250 hemogramas
realizados entre 2019 y 2021 para llevar a cabo una validacion externa basada en datos
recientes no pertenecientes al conjunto inicial de datos, y asi simular una puesta en

produccidn del algoritmo inteligente.

Para finalizar, analizamos las mejores herramientas de explicabilidad de la IA aplicada
en nuestro trabajo, decidiendo finalmente aplicar la herramienta de valores SHAP
(Shapley Additive explanations) y los graficos de Beeswarm, los cuales nos muestran el
valor o peso de cada una de las variables a la hora de realizar el diagndstico de cada
enfermedad. Mostraremos los resultados de explicabilidad correspondientes a los

escenarios dos y tres (203).
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5.12. Métricas utilizadas y conceptos asociados

Para mostrar los resultados del trabajo utilizaremos la precisién, la exactitud y la
sensibilidad de todos los experimentos previamente comentados. Ademas,
mostraremos las matrices de confusidn y las curvas ROCy PRC de la Red Neuronal creada

para esta tesis doctoral (BloodNet).

Valores perdidos: Valores que, por cualquier razén, no aparecen en el lugar
correspondiente de la variable en cuestién, generalmente debido a que corresponden a
valores introducidos manualmente (por ejemplo, la edad o el sexo de un paciente).
Tienen un valor importante en los estudios de IA ya que los sistemas inteligentes no
pueden trabajar con valores perdidos y se deben solventar con el uso de diferentes

técnicas.

Accuracy o Exactitud: Es [a manera de saber de manera global qué porcentaje de las
predicciones han sido correctas. Se calcula dividiendo los verdaderos positivos (VP) y
verdaderos negativos (VN) entre todas las predicciones: VP y VN, asi como falsos

positivos (FP) y negativos (FN).

Precision o Valor predictivo positivo: Muestra la dispersion de un test al repetirlo varias
veces sobre una misma muestra. De manera practica muestra qué posibilidad hay de
gue realmente tenga una enfermedad cuando el test salé positivo. Se calcula dividiendo
los VP entre los VP + FP. En estadistica tradicional se conoce como Valor predictivo

positivo.

Recall o Sensibilidad: Su resultado nos muestra qué porcentaje de enfermos son

clasificados como tal. Se calcula dividiendo los VP entre los VP+FN.
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Matriz de confusién: Herramienta que nos permite evaluar visualmente como ha sido
el desempefio o grado de acierto de un algoritmo de aprendizaje automatico, donde las

columnas representan la prediccién y las filas representan la clasificacion real.

Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) y su AUC (Area Under the Curve):
Corresponden a métodos estadisticos que podemos interpretar como una curva de
capacidad diagnostica y el drea que ésta curva deja bajo ella. En ella se enfrentan la
sensibilidad y el complementario de la especificidad (1-especificidad) y su mejor
resultado esta representado en el angulo superior izquierdo de la grafica, mientras que
un test no discriminativo plasmara una linea diagonal que cruce la grafica. A mayor
puntuacién, mayor capacidad de clasificar de un test, entendiéndose que estamos ante
un buen test cuando los valores del AUC estdn entre 0,75y 0,9; que el test es muy bueno
cuando estamos entre 0,9 y 0,97 y ante un test excelente cuando estamos ante un test

con AUC entre 0,97 y 1 (204).

Curvas PRC (Precision-Recall Curve): En este caso la grafica nos muestra la relacién entre
la sensibilidad (Recall) y la precision (valor predictivo positivo) con el fin de encontrar un
punto lo mads ajustado a la parte superior derecha de la curva. Este método estadistico
es poco utilizado como método estadistico en sanidad, pero si se utiliza en ingenieria de

Inteligencia Artificial.
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5.13. Aspectos éticos

En el proceso y desarrollo del estudio no se ha tenido contacto con los pacientes y
solamente se ha accedido a la informacion referida a los resultados hematimétricos
obtenidos de una muestra de sangre, anonimizadas previamente. Al tratarse de un
estudio retrospectivo donde no se han realizado intervenciones de ningun tipo sobre los
pacientes y que, en cuanto al tratamiento de sus datos, se ha cumplido la Ley de
protecciéon de datos vigente, no se ha solicitado consentimiento informado de los
pacientes para el uso de las muestras incluidas en el estudio. Este proyecto de
investigacion fue aprobado por el comité ético del Hospital Universitario Clinico San

Carlos de Madrid en febrero del 2018.
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6. Resultados

Hemos divido los resultados en varios apartados. El primer apartado [6.1] refleja de
manera ordenada las diferentes recogidas de datos y la distribucién de las muestras
etiquetadas para el entrenamiento y/o validacion de nuestra Red Neuronal. El segundo
apartado [6.2] corresponde a los resultados definitivos tras aplicar los filtros de limpieza
y los criterios de exclusién. En el siguiente apartado [6.3] se expondrdn los resultados
obtenidos previa limpieza de datos, lo que hemos denominado como “datos virgenes”.
En ambos apartados los resultados se muestran medidos en exactitud, precision y
sensibilidad. Nuestra Red Neuronal (BloodNet) ha sido comparada con sistemas de ML
tradicional como el Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) y XGBoost, asi
como con una Red Neuronal publicada y validada por la comunidad cientifica (TabNet)
y sus resultados aparecen en estos dos apartados. Estos resultados se representan en
dos columnas: con y sin la participacién de Hemoglobinopatias Estructurales (HE) por

sus particularidades intrinsecas, que se discutirdn posteriormente.

En el cuarto apartado [6.4] se ofrecen las matrices de confusidn y curvas ROC de los
resultados de BloodNet. En el quinto apartado [6.5] podemos ver los resultados
ofrecidos por los sistemas de explicabilidad de BloodNet, donde explicaremos cudles
han sido las variables de mayor peso a la hora de clasificar las diferentes anemias. El
sexto y ultimo apartado [6.6] muestra los resultaos obtenidos de nuestra puesta a punto

o validacion externa.

116



6.1. Distribucion de las muestras utilizadas para el entrenamiento
y validacién del sistema.

Hemos recogido 111.144 hemogramas registrados en la base de datos del HCSC de
Madrid entre los afos 2011 y 2018, de los cuales se han etiquetado 4.060 con un
diagndstico de anemia o paciente sano. Con estos 4.060 hemogramas “virgenes” hemos

llevado a cabo el ejercicio correspondiente al escenario 3.5 Unicamente.

Posteriormente se aplicaron los criterios de exclusién y los filtros de limpieza
comentados en el apartado 5.6 obteniéndose un total 3.295 muestras, utilizadas para
el entrenamiento final del sistema en los escenarios 1, 2 y 3. Para la validacion externa
o puesta a punto del sistema hemos recogido hemogramas registrados desde enero del
2019 a marzo del 2021 y hemos etiquetado 250 muestras. Ambas distribuciones

aparecen en la Tabla 8.

Muestras utilizadas para el
Etiqueta entrenamiento (90%) y
validaciéon (10%).

Muestras utilizadas
para la puesta a punto

Sanos 863 50
Talasemias 675 71
Hemoglobinopatias 708 79
estructurales
Anemias 455 49
Ferropénicas
Anemias p,or_ 504 51
Trastorno Cronico
TOTAL 3295 250

TABLA 8. DISTRIBUCION DE LAS MUESTRAS RECOGIDAS PARA EL ENTRENAMIENTO, VALIDACION Y PUESTA A PUNTO
DE LA RED NEURONAL BLOODNET.
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6.2 Resultados finales

Los resultados se exponen de menor a mayor complejidad, es decir en la Tabla 9 se
muestran los resultados del escenario 1 (sano vs enfermo) y posteriormente en la Tabla
10y TABLA 11 se representan los resultados de los escenarios 2 y 3 respectivamente. En

negrita se representa el mejor resultado obtenido en cada uno de los escenarios.

TABLA 9. RESULTADOS OBTENIDOS EN EL ESCENARIO 1:

PACIENTES SANOS VS PACIENTES CON ANEMIA.

SVM: SuprpORT VECTOR MACHINE; RF: RANDOM FOREST

Algoritmo Con Hemoglobinopatias Sin Hemoglobinopatias
estructurales estructurales
Exactitud/Accuracy (%)
SVM 86,1 92,8
RF 88,9 95,9
XGboost 86,6 94,1
BloodNet 89,1 96,4
TabNet 85,7 92,9
Valor predictivo positivo/Precision (%)
Sanos Enfermos Sanos Enfermos
SVM 63 96 91 94
RF 73 92 93 96
XGboost 70 92 93 94
BloodNet 71 97 93 98
TabNet 69 93 90 94
Sensibilidad /Recall (%)
Sanos Enfermos Sanos Enfermos
SVM 89 83 90 95
RF 78 90 93 96
XGboost 77 88 88 96
BloodNet 93 86 96 96
TabNet 82 87 89 95
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TABLA 10. RESULTADOS OBTENIDOS EN EL ESCENARIO 2:

SANOS VS ANEMIAS ADQUIRIDAS VS ANEMIAS CONGENITAS.

AC: ANEMIAS CONGENITAS; AA: ANEMIAS ADQUIRIDAS; SVM: SuPPORT VECTOR MACHINE; RF: RANDOM

FOREST

Algoritmo

Con hemoglobinopatias estructurales

Sin hemoglobinopatias estructurales

Exactitud/Accuracy (%)

SVM 74,6 87,3
RF 74,0 89,6
XGboost 74,1 87,9
BloodNet 78,0 90,1
TabNet 71,9 86,3
Valor predictivo positivo/ Precision (%)
Sanos AC AA Sanos AC AA
SVM 66 86 74 88 80 88
RF 77 77 68 93 87 89
XGboost 72,00 79 76 88 90 87
BloodNet 75 88 74 93 86 88
TabNet 68 78 69 91 82 85
Sensibilidad /Recall (%)
Sanos AC AA Sanos AC AA
SVM 87 59 87 89 86 83
RF 85 62 81 94 87 88
XGboost 90 65 80 91 81 90
BloodNet 88 66 88 90 88 91
TabNet 80 61 80 89 82 86
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TABLA 11. RESULTADOS OBTENIDOS EN EL ESCENARIO 3: SANOS VS TALASEMIAS VS HEMOGLOBINOPATIAS

ESTRUCTURALES VS ANEMIAS FERROPENICAS VS ANEMIAS POR TRASTORNO CRONICO.

AC: ANEMIAS CONGENITAS; AA: ANEMIAS ADQUIRIDAS; SVM: SUPPORT VECTOR MACHINE; RF: RANDOM FOREST. TAL:
TALASEMIAS; HE: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES; AF: ANEMIAS FERROPENICAS; ATC: ANEMIAS POR TRASTORNO
CRONICO; SVM: SuPPORT VECTOR MAACHINE; RF: RANDOM FOREST.

Algoritmo]| Con hemoglobinopatias estructurales | Sin hemoglobinopatias estructurales
Exactitud/Accuracy (%)
SVM 66,9 82,4
RF 67,6 87,1
XGboost 68,0 84,3
BloodNet 71,8 88,6
TabNet 65,0 82,4
Valor predictivo positivo/ precision (%)
Sanos  TAL HE AF ATC Sanos TAL AF ATC
SVM 67 74 56 66 67 90 89 69 72
RF 69 74 53 64 70 92 87 75 87
XGboost 72 74 53 68 67 90 85 79 81
BloodNet | 76 76 69 73 59 87 87 81 85
TabNet 62 69 34 60 69 88 85 71 79
Sensibilidad/Recall (%)
Sanos  TAL HE AF ATC Sanos TAL AF ATC
SVM 81 81 25 73 85 90 79 71 83
RF 86 79 30 71 77 95 84 71 93
XGboost 85 81 34 60 81 92 84 69 90
BloodNet | 93 89 34 75 72 88 86 69 93
TabNet 83 77 22 56 62 93 82 67 79
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6.3 Resultados con datos virgenes (sin limpieza de datos)

En este apartado se presentan los resultados obtenidos previa limpieza de datos (4.060
hemogramas) y con hemoglobinopatias estructurales incluidas, al que hemos
denominado escenario 3.5 ya que comparte la complejidad del escenario 3 (en el que si

se aplicaron los sistemas de limpieza de datos y criterios de exclusion).

TABLA 12. RESULTADOS OBTENIDOS EN EL ESCENARIO 3.5: SANOS VS TALASEMIAS VS
HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES VS ANEMIAS FERROPENICAS VS ANEMIAS POR TRASTORNO
CRONICO.

AC: ANEMIAS CONGENITAS; AA: ANEMIAS ADQUIRIDAS; SVM: SUuPPORT VECTOR MACHINE; RF: RANDOM

FOREST. TAL: TALASEMIAS; HE: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES; AF: ANEMIAS FERROPENICAS; ATC:
ANEMIAS POR TRASTORNO CRONICO; SVM: SUPPORT VECTOR MACHINE; RF: RANDOM FOREST.

Algoritmo Con hemoglobinopatias estructurales
Exactitud/Accuracy (%)
SVM 54
RF 57
XGBoost 56
BloodNet 56
TabNet 54

Valor predictivo positivo/Precision (%)

Sanos TAL HE AF ATC

SVM 54 76 40 61 49

RF 58 57 40 69 58

XGBoost 55 57 38 65 65

BloodNet 60 84 29 55 50

TabNet 56 54 30 56 54
Sensibilidad/Recall (%)

Sanos TAL HE AF ATC

SVM 84 34 26 74 82

RF 78 53 25 57 74

XGBoost 77 61 17 64 66

BloodNet 87 28 32 75 88

TabNet 76 63 5 61 61
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6.4 Curvas ROCy matrices de confusion relativas a los

experimentos con BloodNet

A continuacién, mostramos los resultados de las matrices de confusién de los
experimentos realizados con BloodNet, donde las columnas representan la etiqueta o
clasificacién elegida por el algoritmo inteligente denominado predicted label. Las filas
representan la clasificacion real o true label (etiquetado manual por hematdlogo
realizado en la primera fase del proyecto). En estas matrices lo que se muestra es el %
de aciertos y errores que ha cometido el sistema para cada uno de los diagnésticos, es
decir, cuantos verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos

negativos hay porcentualmente para cada uno de los diagndsticos de anemias.

Se representan también las curvas ROC y su AUC de estos mismos experimentos,
representandose en el eje X el inverso de la especificidad o tasa de falsos positivos (false
positive rate) y en el eje Y la sensibilidad o tasa de verdaderos positivos (true positive

rate).

Como comentamos en los métodos, en IA los resultados se suelen mostrar en Exactitud,
Precision o Recall y se suele utilizar otra curva denominada curva PRC que enfrenta

precision y el Recall.

Primero se representaran los resultados de las matrices de confusién y las curvas de los
experimentos mds sencillos (binarios), correspondientes al escenario 1 para

posteriormente ir mostrando los experimentos de mayor complejidad progresivamente.
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True label

FIGURA 19. MATRIZ DE CONFUSION DE BLOODNET EN ESCENARIO 1:

ENFERMOS VS SANOS.

CLASE 0: PACIENTE SANO; CLASE 1: PACIENTE CON ANEMIA.
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FIGURA 20. CURVAS ROC (1zQUIERDA) Y PRC (DERECHA) DE BLOODNET EN ESCENARIO 1:
ENFERMOS VS SANOS

CLASE O: PACIENTE SANO; CLASE 1: PACIENTE CON ANEMIA.
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FIGURA 21. MATRIZ DE CONFUSION DE BLOODNET EN ESCENARIO 2:

SANOS VS ANEMIAS ADQUIRIDAS VS ANEMIAS CONGENITAS.

CLASE 0: SANOS; CLASE 1: ANEMIAS CONGENITAS; CLASE 2: ANEMIAS ADQUIRIDAS
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FIGURA 22. CURVAS ROC (1zQUIERDA) Y PRC (DERECHA) DE BLOODNET EN ESCENARIO 2:

True Positive Rate

SANOS VS ANEMIAS ADQUIRIDAS VS ANEMIAS CONGENITAS.

CLASE 0: SANOS; CLASE 1: ANEMIAS CONGENITAS; CLASE 2: ANEMIAS ADQUIRIDAS.
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FIGURA 23. MATRIZ DE CONFUSION DE BLOODNET EN ESCENARIO 3:
SANOS VS TALASEMIAS VS HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES VS ANEMIAS FERROPENICAS VS
ANEMIAS POR TRASTORNO CRONICO.

A) CLASE 0: PACIENTES SANOS, CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES, CLASE 3:
ANEMIA FERROPENICA, CLASE 4: ANEMIA POR TRASTORNO CRONICO.

B) CLASE 0: PACIENTES SANOS, CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: ANEMIA FERROPENICA, CLASE 3: ANEMIA POR
TRASTORNO CRONICO.
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FIGURA 24. CuRVAS ROC (1zQUIERDA) Y PRC (DERECHA) DE BLOODNET EN ESCENARIO 3:

SANOS VS TALASEMIAS VS HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES VS ANEMIAS FERROPENICAS
VS ANEMIAS POR TRASTORNO CRONICO.

A) CLASE O: PACIENTES SANOS, CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES, CLASE 3:
ANEMIA FERROPENICA, CLASE 4: ANEMIA POR TRASTORNO CRONICO.

B) CLASE 0: PACIENTES SANOS, CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: ANEMIA FERROPENICA, CLASE 3: ANEMIA POR

TRASTORNO CRONICO.
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6.5 Resultados de explicabilidad utilizados sobre BloodNet.

A continuacién, se presentan los resultados de los graficos de explicabilidad aplicados

para cada uno de los diagndsticos de anemias en los escenarios 2y 3.

Los valores SHAP y las graficas de BEESWARM nos muestran de un solo vistazo el peso
de cada una de las variables utilizadas en cada uno de los experimentos (escenarios). A
la izquierda veremos un grafico de barras (Bar Plot) en el que se suman los pesos o la

importancia de cada variable en cada escenario. Arriba se colocaran las variables mas

importantes a la hora de diferenciar las anemias de dicho escenario.

En el lado derecho de cada Figura se representa la importancia de cada variable para

cada diagndstico concreto de anemia (talasemias, por ejemplo) dentro de un escenario

concreto y también se colocaran arriba las variables de mayor interés y abajo las de

menor interés.

En estos graficos, los puntos azules corresponden a valores bajos de cada variable
(Hemoglobina, por ejemplo) y los rojos a valores altos. Por otro lado, los puntos
posicionados a la izquierda de la linea divisoria central corresponden a valores de bajo
interés en el diagndstico en cuestién. Asimismo, los puntos colocados a la derecha se
traducen en que los valores altos o bajos (puntos rojos o azules respectivamente) de
dicha variable en cuestién han sido de gran interés a la hora de decidir el diagndstico

por nuestra Red Neuronal.

Comentaremos cada uno de los resultados para que sea sencillo de entender.
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6.5.1 Graficos de explicabilidad en el escenario 2: Pacientes sanos
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FIGURA 25. GRAFICOS DE EXPLICABILIDAD PARA PACIENTES SANOS (ESCENARIO 2) MEDIANTE BLOODNET.
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Lo primero que debemos tener en cuenta es que en el escenario 2 estamos

diferenciando entre pacientes sanos, pacientes con anemias adquiridas y anemias

congénitas. A la izquierda de la Figura 25 vemos como el algoritmo ha seleccionado las

variables de HCM, HGB, HTO y HEMA como las cuatro de mayor interés para el

diagndstico de anemias en el escenario 2 (de manera global).

A la derecha de la grafica vemos que, para la clasificacion de pacientes sanos dentro del

escenario 2, BloodNet le ha dado mayor peso a valores altos o normales de HGB, HCH,

HTO y VCM (representados como puntos rojos y morados en la parte central y derecha

de la gréfica). Sin embargo, los valores bajos de estas mismas variables (representados

en azul) quedan a la izquierda de esta grafica y marcan un bajo interés para nuestro

sistema inteligente.
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6.5.2 Graficos de explicabilidad en el escenario 2: Pacientes con anemias

adquiridas

A la derecha vemos que para clasificar en el escenario 2 a los pacientes con anemias

adquiridas, BloodNet se ha fijado en valores bajos en las variables HBG y HTO (de color

azul y posicionados a la derecha de la gréfica), ademas de fijarse en los valores

normales o ligeramente elevados de las variables HCM y Edad (Figura 26).

vc+ I
ey |
vTo I
HEMA
ver [
row [
edad |
rur
vem
neas [N
voas [
ciem [N
wae [
sa N
o Il

wec i e Sanos
AT mmm Adquiridas
=== Congenitas

0.00 0.05 010 015 020 025 030 035

Media(Valor SHAP) (Impacto medio en el modelo)

]

HTO . B
IHEMA R ST
MCH o R . .
Edad oo ..
e P -
— . . . .
NEAB . . . .
MOAB -
CHCM R
LYAB . ..*)_
BA . .||...
o -4 -
WBC

-0.6 -04 -0.2 0.0 02 04

Valor SHAP (Impacto en el modelo)

FIGURA 26. GRAFICOS DE EXPLICABILIDAD PARA PACIENTES CON ANEMIAS ADQUIRIDAS (ESCENARIO 2)
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6.5.3 Graficos de explicabilidad en el escenario 2: Pacientes con anemias

congénitas (talasemias).
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FIGURA 27. GRAFICOS DE EXPLICABILIDAD PARA PACIENTES CON TALASEMIAS (ESCENARIO 2) MEDIANTE

BLOODNET.

En este caso de las anemias congénitas, en las que se excluyeron las HE, vemos a la

derecha como el diagndstico de Talasemias por BloodNet esta basado en valores de las

variables HCM bajos (valores azules a la derecha), valores de HEMA elevados (puntos

rojos a la derecha) y tanto valores bajos o discretamente disminuidos de las variables de

VCM y edad (Figura 27).
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6.5.4 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: pacientes sanos
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FIGURA 28. GRAFICOS DE EXPLICABILIDAD PARA PACIENTES SANOS (ESCENARIO 3) MEDIANTE BLOODNET.

CLASE 0: PACIENTES SANOS, CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES, CLASE 3: ANEMIA FERROPENICA,

CLASE 4: ANEMIA POR TRASTORNO CRONICO.

En este caso nos encontramos en el escenario 3, en el que diferenciamos entre las
diferentes 4 anemias y los pacientes sanos. A la izquierda vemos como los valores
HEMA, HGB, HCM, HTO y VCM son los de mayor interés para BloodNet en todo el

escenario 3 (Figura 28).

A la derecha, valorando la identificacién de pacientes sanos vemos como volvemos a
tener valores elevados o normales de HGB y HCM, asi como valores normales de HEMA

como las variables de mayor interés.
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6.5.5 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: Anemias ferropénicas
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FIGURA 29. GRAFICOS DE EXPLICABILIDAD PARA PACIENTES CON ANEMIA FERROPENICA (ESCENARIO 3) MEDIANTE

BLOODNET.

CLASE 0: PACIENTES SANOS, CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES, CLASE 3: ANEMIA FERROPENICA,

CLASE 4: ANEMIA POR TRASTORNO CRONICO.

En la Figura 29 podemos observar como el algoritmo inteligente BloodNet se ha fijado

en los valores bajos de HCM, HBG, HTO (puntos azules a la derecha), asi como en los

valores altos de RDW para alcanzar una buena clasificacidon de anemias ferropénicas en

el escenario 3.
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6.5.6 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: Anemias por trastorno

s .
High
veva [ HEMA -
rce I HeB
v I mcH B -
o
ver Hro
row N ROW
ciev NN vem
~ce [N T g
=2
4
voas | WBC 2
"
o
ver [ NEAB =
neas NI MOAB
wec [HEEEN v
eo [l €0
oa [l BA
WBC NEAB
HTO ™= Class 2 veM
mm Class 4
RDW  mmm Class 0 RDW
CHCm ™= Class 1 CHCM
mm Class 3
Low
0.0 . 0.6 0.8 10 12 -0.4 -0.2 0.0 0.2 04
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude) SHAP value (impact on model output)

FIGURA 30. GRAFICOS DE EXPLICABILIDAD PARA PACIENTES CON ANEMIA POR TRASTORNO CRONICO (ESCENARIO 3)

MEDIANTE BLOODNET.

CLASE 0: PACIENTES SANOS, CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES, CLASE 3: ANEMIA FERROPENICA,

CLASE 4: ANEMIA POR TRASTORNO CRONICO.

En el caso de las anemias de trastorno croénico, a la derecha vemos como gana interés
la variable Edad, que se coloca en cuarta posicién. Esto, junto a los valores bajos de
HGB y HEMA, los valores medios de HCM y un valor de VCM medio/alto llevan al

algoritmo a conseguir el diagndstico (Figura 30).
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6.5.7 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: Talasemias
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FIGURA 31. GRAFICOS DE EXPLICABILIDAD PARA PACIENTES CON ANEMIA POR TALASEMIAS (ESCENARIO 3)

MEDIANTE BLOODNET.

CLASE 0: PACIENTES SANOS, CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES, CLASE 3: ANEMIA FERROPENICA,

CLASE 4: ANEMIA POR TRASTORNO CRONICO.

En la Figura 31 vemos que para el diagndstico de Talasemias, BloodNet se ha guiado de

valores altos de HEMA (puntos rojos a la derecha), asi como de valores bajos de VCM y

HCM (puntos azules a la derecha).
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6.5.8 Graficos de explicabilidad en el escenario 3: Hemoglobinopatias

estructurales
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FIGURA 32. GRAFICOS DE EXPLICABILIDAD PARA PACIENTES CON ANEMIA POR HEMOGLOBINOPATIAS
ESTRUCTURALES (ESCENARIO 3) MEDIANTE BLOODNET.

CLASE 0: PACIENTES SANOS, CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES, CLASE 3: ANEMIA FERROPENICA,
CLASE 4: ANEMIA POR TRASTORNO CRONICO.

En el caso de las hemoglobinopatias estructurales representadas en la Figura 32

podemos ver como es complicado identificar un patrén claro de clasificacion ya que

tenemos una gran heterogeneidad en la dispersion de los puntos (existen puntos

azules y rojos cruzados en todas las zonas del grafico). Esto se traduce en una baja

precision de diagndstico de esta entidad por BloodNet para las hemoglobinopatias

estructurales.
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6.6 Resultados de la puesta a punto o validacion externa de
BloodNet.

A continuacidn, mostramos los resultados obtenidos de la puesta a punto mediante el
analisis de 250 muestras recogidas tras la finalizacion del trabajo, cuya distribucién por
diagndsticos aparece en la Tabla 8 del apartado 6.1. Se presentan los resultados de un
escenario 3 sin HE incluidas, en el que diagnostican pacientes sanos, talasemias, anemias
ferropénicas y anemias por trastorno crénico. Los resultados medidos en sensibilidad,

precision y exactitud se muestran en la Tabla 13 vy la matriz de confusién

correspondiente a este ejercicio se muestra en la Figura 33.

Algoritmo . Anemias Anemias
Sanos Talasemias ., . Trastorno
BloodNet Ferropénicas . .
Cronico
Precision 1 0,9 0,82 0,92
Sensibilidad 0,94 0,9 0,86 0,92
Exactitud 0,9

TABLA 13. RESULTADOS OBTENIDOS DE LA PUESTA A PUNTO O VALIDACION EXTERNA DE BLOODNET

Sanos 0 0.02 0.8
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FIGURA 33. MATRIZ DE CONFUSION DE LA VALIDACION
EXTERNA O PUESTA A PUNTO DE BLOODNET
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7.Discusion

7.1 El valor de la Inteligencia Artificial en Medicina. Evaluacion de

resultados

La medicina, como cabeza representante de las ciencias de la salud, debe crear coalicién
con las ciencias computacionales para mantenerse actualizada durante el avance del
sigo XXI para continuar ofreciendo los mejores diagndsticos y tratamientos a los

pacientes.

Uno de los mayores obstaculos para poder iniciar un proyecto de Inteligencia Artificial
(IA) en medicina es encontrar dos equipos de trabajo de diferentes ambitos con un
objetivo comun. Es decir, un equipo de ingenieria informatica que quiera aprender
medicina para entender qué esta buscando en el disefio de sus algoritmos inteligentes
y un equipo médico que desee investigar los aportes de la IA en el diagndstico de
enfermedades, para lo cual deberd entender las bases de esta ciencia. Atras deben
guedar las ideas de que la Inteligencia Artificial llega para sustituir al médico para dejar
paso a las que desean contribuir en la bisqueda de una medicina personalizada y de alta
precision.

Bajo nuestro punto de vista y después de lo aprendido en estos afios de trabajo, el futuro
médico debera tener nociones basicas de IA si quiere entender las investigaciones en las
gue se aplique, cada vez mas elevadas (Figura 1). Sera similar al inicio del manejo de
ordenadores en 1985 o al aprendizaje de los sistemas estadisticos ya normalizados a dia

de hoy en investigacion (14,205,206).
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En los préximos afios vamos a vivir la entrada al mercado de jévenes licenciados
provenientes de carreras donde estos conocimientos ya se entrecruzan como ingenieria
biomédica, biotecnologia o bioingenieria. Sin embargo, hasta que se asienten vy
proliferen debemos formar equipos multidisciplinares que nos permitan compartir de
manera cruzada los conocimientos necesarios para continuar investigando en cuales son
los mejores sistemas de andlisis de datos sanitarios de los que disponemos, que cada
vez es mayor. La evolucidn en estos equipos multidisciplinarios de investigacidén entre el

siglo XX y siglo XXI esta representada en la Figura 34

CIENCIA SIGLO XXI

Machine
Learning

Ingeniaria
informatica

OBIJETIVO:
Quimera

tradicional

Experto
(Médico)

FIGURA 34. REPRESENTACION DE LA MULTIDISCIPLINARIEDAD EN LA CIENCIA DEL SIGLO XXI.

En esta tesis, iniciada en 2018, cuando la IA aun no era tendencia (Figura 2), hemos
demostrado que la coalicién de equipos multidisciplinares de instituciones y ciudades
diferentes es posible y, en este caso, nos ha permitido disefar un sistema inteligente
capaz de separar pacientes sanos y enfermos con una Exactitud (Accuracy) de hasta 96%
en su mejor escenario y que incluso en su peor escenario ha mantenido una Exactitud

del 88,6% (Tabla 14).
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Accuracy

Algoritmo Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3 Escenario 3.5
(binario) (3 clases) (4 clases) (datos virgenes)
SVM 0,928 0,873 0,824 0,54
Random Forest 0,959 0,896 0,871 0,57
XGBoost 0,941 0,879 0,843 0,56
BloodNet 0,964 0,901 0,886 0,56
TabNet 0,929 0,863 0,824 0,54

TABLA 14. RESUMEN DE LA EXACTITUD/ACCURACY DE LOS EXPERIMENTOS REALIZADOS. SE HAN EXCLUIDO LAS

HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES, EXCEPTO EN EL ESCENARIO 3.5

Los resultados obtenidos en los diferentes experimentos realizados son de mayor
calidad en los escenarios iniciales de menor complejidad, donde los sistemas
inteligentes han llevado a cabo una clasificacién binaria entre sujetos sanos y pacientes
con anemias, llegando a obtenerse resultados con nuestra Red Neuronal que superan
una exactitud del 96%. A medida que la complejidad del trabajo se ha aumentado, con
la diferenciacion de las distintas causas de anemia, los resultados obtenidos han
disminuido, pero han mantenido exactitudes del 88,6 % en su escenario mas complejo

(escenario 3).

Podemos ver como los resultados del resto de sistemas operativos inteligentes
utilizados no se quedan atrds y muestran resultados competitivos. De hecho, podemos
ver como los sistemas de ML tradicional (Random Forest, sobre todo) se acercan mucho
a los resultados obtenidos con nuestra Red Neuronal (BloodNet) e incluso superan a la

Red Neuronal de acceso publico (TabNet). Esto se debe principalmente a que los
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sistemas de ML tradicional son capaces de obtener resultados muy competentes cuando
se trabaja con datos tabulados (nUmeros) y mejorar sus resultados con las Redes
Neuronales se puede convertir en un objetivo complicado de cumplir. Es por ello que la
mayoria de los sistemas de |IA basados en Redes Neuronales estan enfocados a mejorar
otros campos que le quedan grandes a los sistemas de ML tradicional: reconocimiento
de imagen y lenguaje natural, como se demuestra en publicaciones recientes de IA-

hematologia (105,124,207).

Sin embargo, esto no debe frenar nuestra intencidn de continuar mejorando los
sistemas de diagndstico basados en el analisis de datos numéricos. Tengamos presente
qgue la mejora en la deteccién de un 1% en una enfermedad de alta prevalencia puede
conseguir mejoras en el diagndstico de miles de personas. En este sentido, recordemos
gue, segun los organismos internacionales como OMS y publicaciones recientes, la

prevalencia de la anemia a nivel mundial se encuentra entre un 24,8 %y 32,9 % (1,2).

Por ello creemos que, a la luz de nuestros resultados, la mejora que supone aplicar
BloodNet frente a los sistemas inteligentes tradicionales ya existentes, cumple el

objetivo marcado de mejora de diagndstico en anemias basado en Redes Neuronales.

Para explicar de manera mas desgranada los resultados de nuestra Red Neuronal hemos
mostrado las matrices de confusion, las curvas ROC y las curvas PRC explicandose su
utilidad en el apartado de resultados (Figura 19, Figura 20, Figura 21, Figura 22, Figura
23 y Figura 24). Estas matrices y curvas las hemos replicado Unicamente para mostrar
los resultados de BloodNet ya que el resto de algoritmos inteligentes (tanto
tradicionales como el de TabNet) ya estan validadas a nivel cientifico y no es objeto de

esta tesis doctoral justificar su funcionamiento.
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Si analizamos cuales han sido las anemias que mejor ha conseguido diagnosticar nuestra
Red Neuronal en el escenario 3, vemos como las Anemias de Trastorno Crénico junto
con los Pacientes Sanos han alcanzado un AUC de 0,98 mientras que las Talasemias y las
Anemias Ferropénicas estan por detras con AUC de 0,97 (apartado B de la Figura 24).
Como se explica en el apartado 5.12, los resultados de AUC comprendidos entre 0,97-1,

se consideran como excelentes en la literatura cientifica (204).

Estas diferencias probablemente estan basadas en la heterogeneidad que pueden
presentar los hemogramas de pacientes con Anemia Ferropénica y los diferentes tipos
de Talasemia, frente a los valores mas homogéneos entre si que muestran los pacientes
con Anemias por Trastorno Crénico y Pacientes Sanos. Estos datos mas homogéneos
entre si hacen que el aprendizaje de la Red Neuronal sea mds eficaz, pero esto se

discutira en el apartado de explicabilidad.
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7.2 El valor de la calidad y cantidad de datos

Una posible critica de este tipo de trabajos es la de validar el papel del médico. Este
papel lo debemos entender desde varios puntos de vista: a) el etiquetado de las
muestras debe ser riguroso y de alta calidad, b) la elaboracién del disefio del algoritmo
inteligente con conocimiento especifico mejora la capacidad de aprendizaje del sistema
y ¢) la limpieza de datos aplicando los criterios de exclusién seleccionados previamente
por el especialista mejoran la capacidad del sistema inteligente. En resumen, la calidad
de los datos etiquetados previo analisis de los mismos es indispensable para un correcto
aprendizaje del sistema. En una publicacion reciente del 2023, Obstfeld et al.
mencionan el sesgo de los datos o el error a la hora de etiquetarlos como uno de los

puntos débiles en la IA en hematologia a dia de hoy (112).

Nosotros hemos confirmado en esta tesis que la depuracién de la muestra, es decir, la
seleccion de los criterios de inclusion y exclusion mejora el aprendizaje del sistema,
demostrando esto en la drdstica diferencia de los resultados obtenidos entre el

escenario 3 frente al escenario 3.5 (Tabla 11,
Tabla 12 y Tabla 14).

La IA aprende a partir de los ejemplos que le aportamos: a mayor cantidad de datos,
mayor serd su capacidad de discriminacion ante los pequefios detalles que pueden
existir entre las diferentes patologias (203). Antes de iniciar un trabajo donde se
pretendan aplicar Redes Neuronales se debe valorar la capacidad de acceso a la cantidad
de datos necesarios para llevar a cabo un aprendizaje automatico. En el caso de que la
cantidad de datos sea baja, nos debemos plantear un algoritmo mds sencillo, donde

entran a jugar un papel importante los criterios de inclusidon y exclusion.
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En esta tesis doctoral, aunque partimos de un numero elevado de muestras con 4.060
hemogramas (colocdndonos entre los trabajos con mayor muestra en IA y hematéloga),
seguia siendo un numero limitado para agregar caracteristicas especificas que aportaran
gran complejidad al problema. En este sentido, por ejemplo, excluimos a los pacientes
gue se hubieran transfundido concentrados de hematies en los ultimos tres meses del
hemograma en cuestion, ya que el sistema no tenia suficientes datos como para
distinguir entre los pacientes transfundidos con anemia ferropénica y los pacientes

sanos.

Algo parecido ha ocurrido con los pacientes con hemoglobinopatias estructurales. En
este caso, debido a las caracteristicas intrinsecas de la patologia, la maquina inteligente
no ha alcanzado resultados éptimos, consiguiéndose exactitudes del 78% y 71,2% en el
escenario 2 y 3 respectivamente (Tabla 10 y TABLA 11) y curvas ROC con un AUC entre
0,91 y 0,81 en los escenarios 2 y 3 respectivamente (Figura 23 y Figura 24). Estos
resultados nos han llevado a hacer siempre dos andlisis en cada escenario: con y sin

hemoglobinopatias estructurales.

Podemos justificar esta dificultad en el aprendizaje por:

Existe un abanico de altisima variabilidad entre los diferentes subtipos de
hemoglobinopatias estructurales incluidas en el estudio (Tabla 5), siendo en la mayoria
de las ocasiones pacientes portadores heterocigotos de alteraciones genéticas que no
se reflejan en el hemograma.

Las que tienen expresion hematimétrica con microcitosis se pueden asemejar a las

Talasemias, dificultando a la maquina su diferenciacién.
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3. Muchas de ellas se asocian a una segunda hemoglobinopatia y recordemos que estos

pacientes quedaban fuera por los criterios de exclusion.

Estos 3 puntos hacen que obtener hemoglobinopatias estructurales aisladas, que fueran
analiticamente visibles, haya sido una tarea muy complicada, clasificdndose muchas de

estas hemoglobinopatias como pacientes sanos o incluso como paciente con Talasemias

(Figura 35).
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FIGURA 35. MATRIZ DE CONFUSION DE LA RED NEURONAL (ESCENARIO 3). DE COLOR VERDE LAS
HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES BIEN CLASIFICADAS (38%). DE COLOR NARANJA, LAS HEMOGLOBINOPATIAS

ESTRUCTURALES CLASIFICADAS COMO TALASEMIAS (33%). DE COLOR ROJO LAS CLASIFICADAS COMO PACIENTES
SANOS (21%).

CLASE O PACIENTES SANOS; CLASE 1: TALASEMIAS, CLASE 2: HEMOGLOBINOPATIAS ESTRUCTURALES; CLASE 3: ANEMIAS
FERROPENICAS, CLASE 4: ANEMIAS POR TRASTORNO CRONICO.

El problema derivado de eliminar las Hemoglobinopatias Estructurales es que estamos
sesgando de alguna manera al sistema, como comentabamos previamente con la
publicacion de Obstfeld et al. (112), ya que estamos eliminando una posible causa de
anemia y, por tanto, el sistema no aprendera a identificarlas. De la misma manera

nuestro algoritmo sera incapaz de diagnosticar un paciente que se haya transfundido
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previamente, por estar ausente su ejemplo entre los aprendidos. En resumen, podemos
afirmar que para el disefio de un estudio con participacion de IA en salud debemos tener
en cuenta la dificultad del problema que nos plantemos para poder decidir la cantidad

y la calidad de los datos que necesitamos aportarle.

En este sentido una de las dificultades que nos encontramos es la ausencia de directrices
gue se puedan seguir cuando se plantean proyectos de este tipo. Por ello, para
determinar el tamafio muestral y la limpieza de datos es recomendable apoyarse en los

resultados obtenidos por otros equipos de investigacidon en el mismo campo.

Asimismo, ademas de definir claramente cudles eran los criterios de exclusién de
nuestras muestras, desde el equipo de IA se aplicaron filtros de eliminacion de aquellos
valores que superaran las 6 desviaciones tipicas con respecto a la media de las muestras
clasificadas en un mismo grupo de etiquetas (diagndsticos). El valor de estos filtrados ya
ha sido publicado por otros grupos de trabajos mostrando mejora en la clasificacion de

anemias (209).
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7.3 El valor de aportar conocimiento especifico a una Red

Neuronal

Con intencién de mejorar los resultados publicados hemos logrado demostrar que
aportar conocimiento especifico a una Red Neuronal (BloodNet) ha mejorado los datos
de la misma, comparandolos con TabNet, otra Red Neuronal de caracteristicas y
complejidad similares (Tabla 14), siendo esta nuestra mayor aportacion a la ciencia, ha

sido publicada reciente en una revista de primer cuartil del JCR en medicina (202).

Pero, équé significa aportar conocimiento especifico a una Red Neuronal? Pues con él,
tratamos de explicarle a la maquina cdmo se hace una lectura mental del hemograma

por un especialista. Inicialmente el hematélogo suele fijarse en la serie roja, la serie
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FIGURA 36. REPRESENTACION ILUSTRATIVA DEL PROCESAMIENTO DE LOS DATOS POR BLOODNET.
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blanca y la serie megacariocitica de manera independiente y posteriormente hace un
repaso de las 3 series y entrelaza sus resultados para valorar un diagnodstico. Esto lo
hacemos de manera inconsciente y en milésimas de segundo. Aportarle esta forma de
entender el hemograma a un sistema inteligente es la primera vez que se publica. En la
Figura 36 vemos como inicialmente (lineas discontinuas) la red separa las diferentes
series hematimétricas y las va entrelazando y comparando entre ellas. Después consigue
caracteristicas de cada hemograma que ordena en patrones de diagndstico que va
condensando hasta llegar a la clasificacién entre 5 posibles opciones (pacientes sanos,
anemias ferropénicas, anemias por trastorno crénico, talasemias y hemoglobinopatias

estructurales).

Aportarle esta manera de razonamiento a BloodNet le ha conferido una mayor
capacidad de aprendizaje frente al resto de sistemas de Inteligencia Artificial
comparados en esta tesis doctoral. Aunque no es la primera vez que se le aporta
conocimiento especifico a un algoritmo inteligente, si es la primera vez que se utiliza
para la lectura y comprensiéon de un hemograma. Como ya hemos comentado en
Materiales y Métodos, nuestra idea esta inspirada en otra Red Neuronal (COxPASNeT®)
en la cual se fusionaban datos clinicos y datos analiticos, pero previamente se realizaba

un aprendizaje de ambos grupos de manera independiente (201).
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7.4 La importancia de la explicabilidad en ciencias de la salud. La

caja negra (The Blackbox)

Desde el inicio de la aparicion de la |IA existe escepticismo a la hora de confiar en los
diagndsticos que ofrecen las nuevas tecnologias de Inteligencia Artificial y en cierta
manera es una opinion fundada, pues ya hemos visto proyectos de IA con errores no
permitidos cuando hablamos de salud, como los provocados por el sistema de IA en
oncologia, Watson for Oncology de IBM®, que provoco su retirada de la mayoria de los

paises donde se utilizaba en la practica clinica (187).

Uno de los grandes problemas a los que se enfrenta la IA es el desconocimiento de como
se procesan los datos aportados y este desconocimiento aumenta con las Redes
Neuronales de alta complejidad (Deep Learning). Todo esto nos hace plantearnos en
sanidad dudas tales como: ¢debemos fiarnos de sus diagndsticos? ien base a qué? Y es
gue la explicabilidad en medicina es obligatoria. Este tema es denominado como la caja
negra de la IA (Blackbox) y conseguir sistemas de explicabilidad es objetivo de muchas

publicaciones (192,194)

En esta tesis doctoral, entender los resultados de nuestra propia Red Neuronal era uno
de los objetivos que nos propusimos. Para ello utilizamos sistemas de explicabilidad
basados en valores SHAP y graficos de Beeswarm. El funcionamiento de estos sistemas

estd explicado en el apartado 6.5.

Los graficos de explicabilidad nos muestran detalles que se correlacionan con la practica
clinica y los valores de diagndstico de las anemias. Por ejemplo, vemos que la variable
Edad la gana peso y se coloca en el cuarto puesto en el diagndstico de Anemias de

Trastorno Crénico o que los Hematies (HEMA) y la Hemoglobina Corpuscular Media

148



(HCM) marcan un gran peso en el diagnodstico de las Talasemias. La importancia de estas

variables coincide con lo publicado en la literatura cientifica (41).

De la misma manera, podemos ver en el Blot Pot del escenario 2 (Figura 27) que una de
las variables de menor peso para el diagndstico de las anemias han sido los leucocitos
totales (WBC). Estos resultados, asi como el considerar al HCM como la variable de
mayor importancia, son compartidos con los datos publicados por el grupo de Mo,

Donghua et al. (162).

En definitiva, tener un sistema de explicabilidad que justifique por qué el algoritmo ha
decidido un diagndstico concreto aporta confianza en el sistema inteligente. Desde
nuestro punto de vista, una forma de uso real de estos sistemas se representa en la
Figura 37 y su utilidad se puede comparar al de la validacién externa de un sistema, ya
gue, de alguna forma, el médico que recibe el resultado puede comprobar que las
variables en las que se ha basado el algoritmo inteligente corresponden a las validadas

por el estado del arte en anemias.
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FIGURA 37. REPRESENTACION DE USO REAL DE BLOODNET EJEMPLIFICADO CON UN DIAGNOSTICO DE TALASEMIA.
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7.5 La importancia de la validacion externa

Otro de los grandes problemas de la IA en general y en ciencias de la salud en concreto
es que los resultados obtenidos no se comparan con otras poblaciones, otros hospitales
o con diferentes analizadores. Es decir, no se realizan validaciones externas de los
algoritmos de IA, lo que se traduce en que ese sistema informatico funciona para esa
poblacién, en ese laboratorio, con dichos analizadores, sin poder extrapolar sus
resultados a otros lugares. Las publicaciones donde no se realizan validaciones externas
son frecuentes en medicina y hematologia (8,10,161), incluso en aquellas publicaciones
posicionadas entre las mejores revistas, la validacion externa esta ausente (117). Este
problema viene condicionado por la dificultad para compartir datos entre hospitales,
paises y personas y las dificultades burocraticas que se generan alrededor del uso de

datos sanitarios de pacientes.

En el disefio de Redes Neuronales siempre se mantiene un pool de muestras sin utilizar
en el entrenamiento del sistema. En nuestro caso un 10% de las muestras fueron
destinadas a ello, pero ademas realizamos una segunda recogida de datos desde enero
del 2019 a marzo del 2021 para realizar una segunda validacidon, simulando una puesta
a punto en vida real, con lo que reafirmamos que nuestra maquina habia aprendido
realmente a reconocer las caracteristicas intrinsecas de cada enfermedad. Para ello, en
una segunda muestra de 250 hemogramas cuya distribucion de muestra en la Tabla 8
hemos demostrado que BloodNet funciona en pacientes que no habian sido incluidos
para el entrenamiento de la misma (Figura 33 y Tabla 13). No obstante, queda pendiente
llevar este sistema de IA a otros hospitales con diferente poblacion para realizar una

validacidn externa estricta.
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7.6 La Importancia de las variables incluidas en el estudio

Uno de los primeros pasos a la hora de preparar nuestros datos para ser suministrados
a un algoritmo predictivo, es el de deshacerse de aquellas variables fuertemente
correlacionadas ya que aumentan la dimensionalidad del problema sin aportar gran
informacién. En nuestro primer afio de trabajo, a partir de una muestra inicial de 300
pacientes, hicimos una comprobacién de relaciéon entre las diferentes variables del

hemograma. Los resultados se muestran en la matriz de correlacion de la Figura 38.
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FIGURA 38. MATRIZ DE CORRELACION DE LAS VARIABLES INCLUIDAS EN EL ESTUDIO DE ESTA TESIS DOCTORAL

Como podemos ver en el recuadro inferior-derecho de nuestra figura, entre nuestros
hemogramas ocurria lo que vemos a diario en el hospital: existe una fuerte correlacién

entre Hematocritos (HTO) y la Hemoglobina (HGB).
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Estos valores suelen estar fuerte correlacionados en pacientes sanos, pero es
justamente en los pacientes con anemia y alteraciones en su Volumen Corpuscular
Medio (VCM) en los que aparecen discrepancias entre ambos valores. Algo parecido
ocurre entre el VCM y la Hemoglobina Corpuscular Media (MCH) que, de manera
general, van a tener una fuerte correlacién. Sin embargo, en un hospital de diagndstico
centralizado (receptor de muestras externas) el VCM puede verse alterado por la
conservacion y transporte de la muestra, siendo el MCH menos sensible a estas

adversidades (210).

Ademads de esto, queriamos valorar si nuestra Red Neuronal era capaz de encontrar
otras variables del hemograma que fueran de interés a la hora de subclasificar las
diferentes anemias, pero como mostramos en los graficos de explicabilidad las variables
con mayor peso son de mayor a menor: HCM > HGB > HTO > HEMA > VCM para el
escenario 2 (Figura 27) y HEMA > HGB > HCM > HTO > VCM en el escenario 3 (Figura
31). Esta idea estaba inspirada en otras publicaciones de IA en el diagndstico de
Sindromes Mielodisplasico, donde el algoritmo habia sido capaz de encontrar
caracteristicas morfoldgicas en la médula désea que orientaban hacia alteraciones
genéticas concretas, o estudios donde la imagen de un frotis de sangre periférica de una
membranopatia trataba de averiguar la alteracion genética causante de su patologia,

algo practicamente impensable para el ojo humano (148,177).

Hemos eliminado los resultados en porcentaje de linfocitos, neutrdéfilos y monocitos

para utilizar sus los valores absolutos.
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7.7 Comparando nuestros resultados con lo publicado

previamente

En 2018 fue publicado por el Centro Médico Universitario de Liubliana (UMCL) la primera
publicacidon con un nimero elevado de muestras que utilizaban IA en el diagndstico
hematoldgico, recogiéndose 371.341 andlisis de 8.233 pacientes con diagndsticos
hematoldgicos entre 2005 y 2015. Entre todos ellos, se incluyeron 1.865 pacientes con
anemia (1190 con anemia ferropénica, 457 pacientes con Sindrome Mielodispldsico y
218 con otros tipos de anemia), utilizando métodos tradicionales de Machine Learning

para su analisis posterior (117).

Nuestro trabajo se inicié ese mismo afio 2018 y se recopilaron inicialmente un total de
111.144 hemogramas entre 2011 y 2018, de los cuales etiquetamos 4.060 hemogramas
con diagndstico (incluidos los pacientes sanos) y que tras la limpieza de datos se
obtuvieron los 3.295 hemogramas: 863 controles sanos, 675 talasemias, 798
hemoglobinopatias estructurales, 455 anemias ferropénicas y 504 anemias por
trastorno crénico (Tabla 8). Con estos datos demostramos que la muestra de nuestro
trabajo es suficiente para realizar un estudio basado en el analisis de datos con redes

neuronales.

Los resultados de dicho trabajo publicado por Guncar et al. mostraron una exactitud
global de su trabajo del 59% y 56% cuando utilizaron 181 y 65 parametros analiticos
respectivamente. Sin embargo, cuando su algoritmo disminuia la complejidad, vy
clasificaba las muestras entre las 5 enfermedades hematoldgicas mds frecuentes, la
exactitud aumentaba hasta el 90 % a partir de 181 pardmetros incluidos y conseguian

un 85% cuando incluian 65 pardmetros analiticos (117).
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En esta tesis doctoral Unicamente hemos incluido hemogramas, no otros datos
analiticos bioquimicos y por tanto los variables incluidas son reducidas (15 analiticas,
ademas de la Edad y el Sexo). Nuestros resultados medidos en Exactitud/Accuracy son
del 71,8% cuando diferenciamos entre 5 enfermedades y del 88,6 % cuando excluimos
las Hemoglobinopatias Estructurales. Estos resultados muestran que el aumento del
numero de variables estudiados no es proporcional a la mejora de los resultados que
consiga el algoritmo. Es decir, el aumento de informacién no siempre se traduce en

mejores resultados.

En el trabajo de Guncar et al. se incluyen hasta 181 variables, un 90% mas que en esta
tesis, aumentando la cantidad de datos a procesar y, por tanto, la complejidad del

algoritmo para la clasificacién de enfermedades, lo que puede ser contraproducente.

Existen trabajos como el de Kabootarizadeh Leila et al. que apoyan este argumento,
donde utilizan Unicamente 4 variables (HBG, Eritrocitos, VCM y HCM) en un grupo
pequeiio de 70 pacientes, con un Accuracy del 90% a la hora de diferenciar entre
Anemias Ferropénicas y Talasemias, es decir, llevando a cabo una clasificacidn binaria

(163).

A este respecto, debemos aprender a ser criticos con la dificultad de la clasificacién que
estd llevando a cabo un sistema inteligente. No se pueden comparar trabajos de
complejidades diferentes y debemos conocer sobre cuantas enfermedades estd

trabajando el algoritmo inteligente.

La mayoria de los trabajos encontrados en la bibliografia comparan dos Unicos grupos,
lo que facilita al algoritmo encontrar el diagndstico con mayor facilidad, llegando a

conseguir en todos ellos una precision mayor al 90% en las clasificaciones (159,162,198).
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En esta tesis doctoral nos marcamos el objetivo de aportarle al problema una
complejidad de vida real al tratar de diagnosticar las cuatro causas de anemia mas
frecuentes en nuestro medio (ademas de los pacientes sanos), exigiéndole a BloodNet
la dificultad discriminativa propuesta en el escenario 3 (incluso excluyéndose las HE).
Por ello hemos incluido todo tipo de talasemias: alfa, beta, delta-beta y épsilon-gamma-
delta-beta talasemias (Tabla 5), ademas de pacientes con Anemia Ferropénica, Anemias
por Trastorno Crdénico y Pacientes Sanos, lo que hace que nuestro sistema pueda ser util

en vida real.

No hemos encontrado un estudio publicado hasta la fecha similar en cuanto a la
variabilidad de anemias incluidas en el estudio con un nimero de muestras tan elevado,
siendo lo mas frecuente la publicacién de aplicaciones de IA en el screening de
Talasemias, diferenciado Unicamente entre sanos-enfermos, es decir una clasificacion
binaria como la de nuestro escenario 1 (159,160,174,211,212,163,164,167—

170,172,173).

La excepcidn a la regla la encontramos en una publicacidn reciente del grupo de Saputra
et al. enla queincluyen, ademads de beta-talasemias y pacientes con anemia ferropénica,
pacientes con Hemoglobina E, consiguiendo resultados con una exactitud del 99%, con
un numero de muestras escaso (190 pacientes, de los cuales son 165 mujeres y 25

hombres) y donde no se ha realizado una validacién externa (10).

Para finalizar este punto, cabe recordar que desde la década de 1970 existen
publicaciones buscando la mejor formula matematica que discrimine Talasemias, pero
ninguna de esas férmulas ha sido introducida en ningun analizador, ya que la mayoria

de ellas estd basada en un grupo limitado de pacientes (menos de 2500 muestras),
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excepto la publicacién de 1977 de Shine et al. en la que se incluyeron 25.000 muestras,
aunque unicamente 138 de esas muestras correspondian a pacientes con Talasemia
(213). Esta publicacion muestra sensibilidades de hasta el 99,56%, pero con una
especificidad muy baja del 22,04%. En este sentido, los resultados de las formulas
matematicas han sido superadas en todos los campos por la IA (160). Si vemos los
resultados de nuestro trabajo cuando diferenciamos entre pacientes sanos y enfermos
en el escenario 1 conseguimos una exactitud del 96%, un Recall (sensibilidad) del 96% y

una AUC del 0,96 en las curvas ROC (Tabla 9, Figura 19 y Figura 20).
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7.8 Evaluacion coste-efectiva

Los costes para la realizacion de un algoritmo inteligente estdan basados en la
contratacién de personal profesional (ingenieros informdticos y médicos) durante el
proceso de la recogida de datos, disefio y entrenamiento del algoritmo inteligente.
Posteriormente el coste de cada estudio sera unicamente el de la analitica necesaria que
mostraremos al sistema: un hemograma, cuyo valor es menor al de 50€. Este coste es
muy bajo en comparacidn con los costes de los estudios genéticos que en ocasiones

realizamos por solicitud, cuyo coste puede rondar los 2.000€ por paciente (32,33).

Como comentamos en el apartado 5.5 y mostramos en la Tabla 6, en la practica habitual
mas de un 30% de las muestras que llegan al centro de referencia para estudio acaban
siendo negativas para Hemoglobinopatias, realizandose el estudio genético completo

para poder descartarla.

Ademds, el tiempo de diagndstico de nuestro actual sistema inteligente esta por debajo
del minuto (instantdneo) mientras que el estudio habitual de una Hemoglobinopatia
puede comprender entre 2 a 5 semanas, segun el hospital donde trabajemos (214). A
esto tenemos que anadir que el paciente suele acudir derivado desde su Médico de

Atencidn Primaria, lo que alarga mds aun los tiempos de diagndstico.

Por tanto, los resultados de esta tesis representan una opcidon de mejora al sistema de
diagnodstico actual en cuanto a la velocidad del mismo, una posible herramienta de
apoyo en el diagnostico diferencial de anemias orientada a aquellos centros sanitarios
donde no se dispone de especialistas y una posible mejora en el uso eficiente de los

recursos, tanto materiales como humanos, de los que disponemos.
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7.9 Limitaciones de esta tesis doctoral

Nuestros resultados han estado limitados por la cantidad de datos obtenidos, de una

manera u otra. Podemos resumir nuestras mayores dificultades en cuanto a la recogida

de datos en los siguientes puntos:

1. Déficit de datos:

En la mayoria de nuestras muestras no hemos tenido acceso a informacidn sobre
otras patologias concomitantes del paciente que pueden alterar el hemograma,
por ejemplo, una trombopenia inmune. Es por ello que en los criterios de
exclusién fuimos estrictos con estas caracteristicas.

No hemos tenido acceso a la raza, algo importante en el diagndstico de
Hemoglobinopatias. Aunque esta tesis se ha llevado a cabo en Espafia, existe una
diversidad racial elevada en la comunidad de Madrid vy, por tanto, muchos de
nuestros pacientes no son caucasicos, siendo hasta de un 15% la poblacion
extranjera empadronada en Madrid en los datos publicados en 2021 (215). Esto
provoca que nuestro algoritmo sea capaz de averiguar el diagndstico sin
aportarle la raza de cada persona y que, por tanto, tenga una mayor validez
externa.

La elevada variabilidad en el hemograma que presenta el gran abanico de las
Hemoglobinopatias Estructurales, siendo nuestro mayor problema de
clasificacién. Para superar este problema tendriamos que limitar el estudio a un
grupo concreto de HE o afiadir un nimero mucho mayor de muestras. Incluso
con estas medidas, dado que las HE en ocasiones no tienen expresion en el

hemograma, los resultados podrian seguir siendo de baja calidad.
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2. Asimetria en el numero de diagndsticos por enfermedad:

De igual manera que en la estadistica clasica, en Inteligencia Artificial debemos tratar de
aportarle al sistema el mismo nimero de pacientes de cada clase. En nuestro caso, las
enfermedades limitantes por su nUmero en comparacion con el resto de enfermedades
han sido las Talasemias que no cumplian los criterios de exclusién, teniendo que adaptar
la cantidad del resto de datos al numero disponible de Talasemias que obtuvimos tras
la limpieza de datos (Tabla 7). Pese a que la clasificacidn ha sido manual y hemos tratado
de balancear los grupos, se han utilizado funciones de Sample Weight para mejorar el

balanceo de la muestra, como se ha comentado en el apartado 5.9.
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7.10 Reflexién personal

A modo de resumen de estos afios de trabajo, reflejamos desde una perspectiva holistica
nuestra recomendacidn o pasos a seguir para quienes vayan a iniciar un proyecto de

Inteligencia Artificial en hematologia y/o medicina:

e |dentificar una necesidad de mejorar el tratamiento, diagndstico o screening de
una patologia a partir de un analisis sencillo y de bajo coste.

e Tener acceso a la base de datos donde recoger la informacion, a poder ser sin la
intervencion humana a la hora de recogerlos. Es decir, exportando datos
directamente. A tener en cuenta que un 10 % de estos datos seran utilizados
unicamente para la validacion.

e Estimar la muestra necesaria a partir de los trabajos publicados en Inteligencia
Artificial en el mismo campo de estudio.

® Debe existir una simetria en la cantidad de datos que incluimos dentro de las
diferentes etiquetas (diagndsticos) y que servirdn para el entrenamiento del
algoritmo.

e Contactar con un grupo de bioinformatica interesado en los datos y/o resultados
gue quieras conseguir. Recordad que los procesos de anonimizacidon de datos
son obligatorios.

e Excluir las muestras artefactadas por tratamientos recibidos, por la conservacién
de la muestra o por procesos concomitantes que alteren los resultados analiticos
al diagnéstico.

® La complejidad del problema propuesto dependera de la cantidad de datos que

seamos capaces de obtener. Podemos valernos en este caso de los criterios de
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exclusién, pero recordad que, a mayores criterios de exclusién, menor validez
externa.

Investigar sistemas de explicabilidad que aporten confianza al médico o sanitario
gue sea potencial usuario del sistema en el futuro. Los sistemas de explicabilidad
pueden convertirse en una manera de validacién personal del sistema
inteligente.

En la medida de lo posible, realizar una validacion externa del sistema con una
poblacidén diferente. Las validaciones externas tendran mayor validez cuanto
mas diferente sea la poblacion de validacion de la utilizada para el
entrenamiento del sistema (otra muestra > otro hospital > otra ciudad > otro pais

> otro continente).
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8. Conclusiones

1)

2)

3)

4)

Hemos formado un equipo de trabajo multidisciplinar entre médicos e
ingenieros informaticos y sus instituciones correspondientes: el Hospital Clinico
San Carlos y el Departamento de Computacion en la Universidad de Malaga. El
contacto ha sido telemdtico de manera trimestral y presencial anualmente. Ha
habido flujo cruzado de aprendizaje para entender las bases de conocimiento del
campo del grupo contrario.

Hemos desarrollado un algoritmo de Inteligencia Artificial basado en Redes
Neuronales que hemos denominado BloodNet. Dicho algoritmo ha aprendido a
diferenciar entre 3 grupos de anemias (Anemias Ferropénicas, Talasemias,
Anemias de Trastorno Crdnico) y pacientes sanos (4 grupos en total) con una
exactitud del 88,6% y cuyas curvas ROC muestran una AUC que van entre el 0,97
y 0,98 dependiendo del diagndstico referido, lo que corresponde a un resultado
excelente.

La heterogeneidad de las Hemoglobinopatias Estructurales incluidas en esta tesis
doctoral, muchas de ellas con expresion ausente en el hemograma, ha impedido
gue nuestra Red Neuronal consiga resultados con alta precision en su
diagnéstico.

A pesar de lo comentado en el punto anterior, la complejidad del problema
propuesto en esta tesis es superior a la publicada hasta el momento en el
diagndstico diferencial de anemias basado en IA. Mas del 90% de las
publicaciones encontradas en la literatura Unicamente realizan clasificaciones

binarias y son escasos los trabajos donde aumentan a 3 grupos de diagndstico en
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5)

6)

7)

8)

anemias. Nuestro trabajo separa 4 diferentes grupos y mantiene una precisién
similar a la publicada.

A mayor numero de diagndsticos incluidos, es decir, a mayor complejidad exigida
al sistema, menor es la precision y exactitud del algoritmo. A menos que dicho
aumento de complejidad esté acompanado de un aumento del numero de
muestras de cada clase o diagndstico.

Hemos demostrado que la calidad de los datos incluidos en el entrenamiento es
uno de los grandes pilares donde trabajar para obtener un buen rendimiento de
la Inteligencia Artificial. Esto podemos observarlo en la comparacion de
resultados entre los escenarios 3 y 3.5 (diferencidndose uno de otro Unicamente
en la limpieza de datos).

Hemos demostrado que los sistemas de |IA pueden ser de entendidos por los
médicos. Para ello, se han utilizado sistemas de explicabilidad (basados en
valores SHAP y gréficos de Beeswarm). Estos han demostrado que el sistema
inteligente valora el hemograma y decide el diagnostico de una manera similar a
la que realizamos en la clinica habitual. La mayor seguridad para un médico es
poder comprobar por si mismo que el diagndstico ofrecido por el sistema esta
basado de manera coherente por los valores de sus variables (en este caso del
hemograma).

Los graficos de explicabilidad han senalado que las variables de mayor peso para
el diagndstico de anemias son la Hemoglobina Corpuscular Media, la
Hemoglobina, el Hematocrito, los Hematies totales y el Volumen Corpuscular
Medio; siendo los Leucocitos totales la variable de menor peso. Esto se

correlaciona con lo publicado en la bibliografia.
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9) El sistema de Inteligencia Artificial no ha encontrado nuevas variables de alto
peso del hemograma no utilizadas en la practica clinica para el diagnodstico
diferencial de anemias.

10) La aplicacién de nuestra Red Neuronal (BloodNet) ha sido superior frente a los
algoritmos tradiciones de machine Learning evaluados (Random Forest, Support
Vector Machine y XGBoost).

11) Nuestros resultados mediante la aplicacién de BloodNet han superado a los
conseguidos por Redes Neuronales de acceso publico (TabNet). Esta mejora se
ha conseguido en gran parte mediante la aportacion del conocimiento especifico
de un hematdlogo a nuestra Red Neuronal, algo que no se habia realizado hasta
la fecha.

12) Ademas de aplicar sistemas de explicabilidad, se ha realizado una validacion
externa o puesta a punto del sistema con una segunda muestra de 250
hemogramas recogidos entre los afios 2019 y 2021 en el HCSC para simular una
puesta en produccién, donde se han confirmado los resultados y con ello la
validez de nuestro sistema.

13) Aunque los sistemas de aprendizaje requieren un tiempo considerable para
“aprender”, una vez que lo han hecho, la respuesta para dar el diagndstico de un
hemograma es inmediata. Esto, junto a que el hemograma es una prueba rapida
y barata incluida dentro de cualquier laboratorio basico, plantea una posible
mejora en el uso eficiente de los recursos a partir del uso de aplicaciones

inteligentes similares a BloodNet en el sistema sanitario.

164



9. Trabajos y ponencias en congresos
gue apoyan esta tesis doctoral
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B Trelles-Martinez, Roberto, Diaz-del-Pino, Sergio, Gonzalez-Fernandez,
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