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Dr. Alejandro Mauro

* Meédico especialista en Informatica Médica

» Jefe del Departamento de Informatica
Biomédica de Clinica Alemana de Santiago

 Miembro del consejo Directivo del Centro
de Informatica Biomédica del ICIM - UDD

@alemauro

https://twitter.com/alemauro



https://twitter.com/alemauro
https://www.linkedin.com/in/alejandromauro/

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL



INTELIGENCIA



Para que un computador nos
pueda “imitar” tendra que
dominar todos los tipos de
inteligencia del humano pero
sto  es malcanzable por los
sutadores.

Howard Gardner



El ser humano tiene 7 tipos de inteligencia

LOGICA - MATEMATICA '™

CREATIVIDAD
INTRAPERSONAL

1VNOIDVLNdINOD dvdadlovdyvO

http://www.pz.harvard.edu/projects/multiple-intelligences



Inteligencia Artificial

Como darle inteligencia a un computador



Inteligencia basada en reglas

Tiene 4 ruedas

Tiene | motor

Tiene | volante

Tiene palanca de cambios
Tiene frenos

Tiene carroceria

Tiene mecanismo de propulsion
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[ 1] Deep Learning in your browser

eee CONVNet]S

PWEKA

The University
of Waikato

Problem Solving with Machine Learning

2l
SPark: + Google

TensorFlow Machine learning




La Inteligencia Artificial (l1A)
es la capacidad que una
maquina realice funciones

cognitivas que EHeIdEI [

Para esto, necesitan MUCHQOS DATOS




Explosion de datos

Avances en

algoritmos

1992 SVM

1997 redes neuronales

recurrentes

1998

Google PageRank

2006 modelos Deep-learning

Poder de procesamiento

1991 WWW y Sto rage

2000 Banda ancha
1999 nVidia GPU 256

2004 Facebook
2002 AWS

2005 YouTube

2005 GigaBytes econdmicos
2007 iPhone

2006 Hadoop

Deep Learning



Inteligencia Artificial: en PubMed desde 1963

pubmed - "artificial intelligence"[Title/Abstract]

1000

800

700

500

300

200 o |

1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020 2030
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INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Programas con habilidades
simil humanos

MACHINE LEARNING

Algoritmos con capacidad de
reconocer patrones sin ser
programados explicitamente

DEEP LEARNING

Redes Neuronales que
aprenden tareas complejas
con muchos datos



CON SUPERVISION

(ENTRENAMIENTO)
| HAVE NO
IDEA WHAT
~ I'MDOING
SIN SUPERVISION i 2 S




Aprendizaje con supervision

Inputs Datos de entrada elegidos para entrenar el algoritmo

-

Datos de salida elegidos para entrenar el algoritmo

Qutput ‘

El computador aprende relaciones de inputs con outputs

Usarlo: cuando uno tiene claro queé inputs derivan en qué outputs y quiere que el
algoritmo analice datos nuevos Y los clasifique (estimar riesgo)



Aprendizaje con superyv

;Cuales de estos
conocen!

IS

ion

Linear
regression

Linear/
L ogistic quadratic
regression discriminant
analysis

Support

Naive Bayes :
vector machine

AdaBoost

Decision tree

Gradient-

boosting trees

Simple
neural network










Entrenando al algoritmo

Cancer de pulmon

Pulmon normal




Usando el algoritmo
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Un sistema de aprendizaje automatico
puede analizar 50.000 casos en el
tiempo que tarda un humano en
analizar un caso. Estas ventajas se
pueden traducir en salvar vidas.






Sensibilidad

Mejor punto de corte

0,8 (> Sens. con < P Falso +)

0,7
0,6
0,5 Area bajo la curva
0 (AUC)

0,3
0,2

0,1

10203 0405060708 09 1

Prop. falsos positivos o (1-Especif.)

AUC = Area bajo la curva (AREA UNDER THE
CURVE)

*Menos de 0,5: Es como lanzar una moneda.
*Entre 0,5y 0,6: Test malo.

*Entre 0,6 y 0,75: Test regular.

*Entre 0,75y 0,9: Test bueno.

*Entre 0.9 y 0.97: Test muy bueno.

*Mas de 0.97: Test excelente.



Prediccion de factores de riesgo CV analizando fondo de 0jos

Si le subes al sistema una foto de un fondo de ojo, sin decirle ningun dato adicional, el sistema te Para entrenar este modelo se
predice

Prediccion Error/precision

Sexo AUC =097

Condicion de fumador  AUC = 0,71
Evento cardiaco mayor AUC =0,70
Presidn Arterial Sisétlica Margen de error de 11,23 mmHg

Edad Margen de error de 3,26 afhos

Predigo
Hombre 99,9%
Fumador 79%

https://www.nature.com/articles/s41551-018-0195-0



https://www.nature.com/articles/s41551-018-0195-0

Prediccion de sindrome genético a través de una foto de la cara del
paciente

enfermedades raras son las que afectan a menos de 5
personas por cada 10.000 habitantes

https://app.face2gene.com/

CASE PHOTO COMPOSITE PHOTO

LOW

Predigo
Sindrome de

Turner 88%


https://app.face2gene.com/

Prediccion de padecimiento de Enfermedad de Alzheimer analizando
PET-CT 6 afios antes que los neurdlogos puedan diagnosticarla

El algoritmo predice con altisima sensibilidad (100%) y Para entrenar e
ste modelo se
buena especificidad (82%) el desarrollo de la enfermedad - . ofEle
utilizaron 1921 imagenes PET-CT

de Alzheimer en el paciente 6 anos antes del diagndstico
final

Predigo
Alzheimer en
4.3 anos 85%

https://doi.org/10.1148/radiol.2018180958



https://doi.org/10.1148/radiol.2018180958

Prediccion de cancer de piel por analisis de foto

129.450 fotos de nevos

19.398 fotos de nevos
Melanoma AUC = 0,94 Melanoma AUC 0,94
Carcinoma AUC = 0,96

Dermatologos AUC = 0,79 3 e St u d | OS : :
Algoritmos AUC = 0’86 © MAYO FOUNDATION FOR MEDICAL EDUCATION AND RESEARCH. ALL RIGHTS RESERVED

https://doi.org/10.1038/nature21056
https://doi.org/10.1093/annonc/mdy166

Predigo https://doi.org/10.1016/j.jid.2018.01.028
Melanoma 93%




Prediccion de Retinopatia Diabética con el primer algoritmo aprobado

por la FDA para DIAGNOSTICO

Entre un 15y 20% de los pacientes con Diabetes tipo 2
presenta algun grado de RD al momento del diagnéstico
de la diabetes.

El 40% de los pacientes con Diabetes tipo 2 sufre algun
grado de RD a los 10 anos, llegando al 80% de los
pacientes después de 20 anos de enfermedad.

ED

APPROVED

Estudio prospectivo multicéntrico (10 hospitales).
Participaron 900 pacientes diabéticos.

A todos se les hizo un fondo de ojos con dilatacion de la
pupila 'y se subié la imagen al sistema IDx-DR.

El algoritmo procesa la imagen y predice si tiene o no RD.
Si predice que tiene RD, el paciente visita al oftalmdlogo,
si el algoritmo predice que no presenta RD, se lo cita a
nuevo fondo de ojo en 1 afno.

El sistema IDx-DR tiene una sensibilidad de 87,4% (o sea,
identifica al 87,4% de los pacientes que efectivamente
tienen RD con una prediccién positiva) y

una especificidad de 89,5% (el 89,5% de las veces que
predijo que tenia RD acerto).

https://doi.org/10.1038/s41746-018-0040-6



https://doi.org/10.1038/s41746-018-0040-6

Prediccion de presencia de pdlipo intestinal
analizando video de colonoscopio

Utilizaron para entrenar al algoritmo 73 videos de 73 pacientes (duracion total 997 minutos; 1.8
millones de frames) que tenian varios poélipos en el intestino. En total, entrenaron el algoritmo
“etiguetando/marcando” 155 pélipos en los 73 videos. Armaron pequenos videos cuando se veia un
polipo, y otros pequefios videos cuando no se veia ningun pdlipo (391).

Dividieron los videos en 2 grupos, uno de entrenamiento y otro de validacion.
Set de entrenamiento: 105 pequenos videos con pdlipo presente y 306 pequefos videos sin podlipos.
Set de validacion: 50 pequenos videos con polipo presente y 85 sin pdlipos.

Resultado
El area bajo la curva AUC (Area Under the Curve) fue de 0,87 (test bueno)

https://www.youtube.com/watch?v=4v7cnUppG4A

https://doi.org/10.1053/j.gastro.2018.04.003


https://www.youtube.com/watch?v=4v7cnUppG4A

Departamento 8

Prediccion de polipo
analizando colonoscopia



Prediccion de enfermedad valvular cardiaca pediatrica
analizando audio de auscultacion cardiaca

Se evaluaron 603 casos (3180 sonidos cardiacos). 374 tenian un ecocardiograma anormal con murmullo
anormal en la auscultacidn, y 229 eran normales.

El algoritmo pudo analizar el 89% de los casos (2823). Los que no pudo analizar, es porque el sonido no es
bueno o la frecuencia cardiaca es muy rapida y no lo logra analizar.

Resultados
Sensibilidad 93% (IC 90 - 95%) - identifica al 93% de los que efectivamente tenian un problema

Especificidad 81% (IC 75 - 85%) - el 81% de las veces que dijo que tenia un problema acerto
Precision de 88% (IC 85-91%)

https://link.springer.com/article/10.1007%2Fs00246-018-2036-z



Prediccion de diagnostico por encuentro clinico analizando el texto

libre de una evolucion

Para esto, utilizaron 1.400.000 evoluciones de Historias
Clinicas Electrénicas (HCE) de un hospital Chino
pediatrico. Para esto, hicieron la anotacién o etiquetado
de 6.183 HCE (un pediatra tenia que leer una evoluciény
tenia que “etiquetar” esa evolucién con un diagndstico).

Tomaron los siguientes campos de la HCE:
*Evolucion

*Examen fisico

*Signos vitales

*Resultados de laboratorio

*Informes de imagenes

Usaron 3.564 HCE para entrenar los algoritmos de NLP y
extraccion de datos, y 2.619 HCE para validar el modelo.

Disease conditions Our model Physicians
Physician group 1

Asthma 0.920 0.801
Encephalitis 0.837 0.947
Gastrointestinal disease 0.865 0.818
Group: ‘Acute laryngitis’ 0.786 0.808
Group: ‘Pneumonia’ 0.888 0.829
Group: ‘Sinusitis’ 0.932 0.839
Lower respiratory 0.803 0.803
Mouth-related diseases 0.897 0.818
Neuropsychiatric disease 0.895 0.925
Respiratory 0.935 0.808
Systemic or generalized 0.925 0.879
Upper respiratory B 0.817
Root 0.889 0.843
Average F1score 0.885 0.841

https://doi.org/10.1038/s41591-018-0335-9



https://doi.org/10.1038/s41591-018-0335-9

Prediccion de lesion maligna de la mama analizando
ecografia mamaria

Cancer de mama mata 1.500 chilenas por afio. Analizar una ecografia mamaria es DIFICIL

El sistema fue validado en un estudio clinico donde 15 radidlogos evaluaron 900 ecografias Mamarias y
después el algoritmo también las analizé.

El AUC (Area Under the Curve) fue de 0,88% (test bueno)

Uso: ayuda al radiélogo/mastélogo a predecir malignidad de tumor (BI-RADS) e indicar una biopsia de forma
mas apropiada



S

FORO SALUD DIGITAL

Prediccion de tumor maligno
evaluando ecografia mamaria



;Podemos predecir
la muerte?

FERNANDO FABIANI

CON ILUSTRACIONES DE
LAURA SANTOLAYA




Prediccion de muerte analizando la Historia Clinica
Electronica

Es MUY dificil predecir cuando un paciente va a morir, y en general, nos equivocamos mucho.

Hoy contamos con diversos SCORES para esto (Palliative Prognostic Score, APACHE-II, SAPS Il, CriSTAL...),
pero el margen de error es grande y el uso limitado.

Para esto, utilizaron el Datawarehouse clinico de-identificado de Stanford y eligieron a 15.713 pacientes
fallecidos y analizaron los datos de 12 meses antes del fallecimiento, y 205.571 pacientes que tenian la
condicion de vivo.

Estado vital Entrenamiento Validacién Test Total

Vivos 164.424 20.679 20.528 205.571
Fallecidos 12.587 1.520 1.606 15713
Total 177.011 22.139 22134 221.284
Resultados:

Prediccion de muerte entre 3 y 12 meses AUC = 0,93



Algoritmos certificados

por la FDA

Empresa
SyncThink, Inc.

Quantib BV

Quantib BV
AliveCor, Inc
Excel Medical Electronics, LLC
Arterys Inc.

Quantib BV
IDx, LLC

Viz.Ai, Inc.

Neural Analytics, Inc.
Imagen Technologies, Inc.
DreaMed Diabetes, Ltd.
Zebra Medical Vision Ltd.
Bay Labs, Inc.

Healthy.lo Ltd
PATHWORK DIAGNOSTICS, INC
Aidoc

Apple

Qompium Nv

Arterys Inc.

MaxQ-Al Ltd

lcometrix NV
ScreenPoint Medical BY
Subtle Medical, Inc.

ICAD Inc.

Empatica Srl

Quantib BV

BrainScope Company Inc.
CureMetrix, Inc

Zebra Medical Vision Ltd

Outcome

Prediccion de alteraciones visuales analizando movimiento de los ojos

Prediccion de partes del cerebro (etiquetado) y de porcentaje de sustancia gris, blanca y liquido cefaloraquideo analizando
Resonancias Magnéticas cerebrales

Prediccion de partes del cerebro (etiquetado) y de porcentaje de sustancia gris, blanca y liquido cefaloraquideo analizando
Resonancias Magnéticas cerebrales

Prediccion de fibrilacion auricular analizando trazado de ECG del Apple Watch

Prediccion de evento critico analizando datos del monitor cardiaco y de la HCE

Prediccion de enfermedad oncoldgica en pulmon e higado analizando tomografias computadas o resonancias magnéticas
Prediccion de partes del cerebro (etiquetado) y de porcentaje de sustancia gris, blanca y liquido cefaloraquideo analizando
Resonancias Magnéticas cerebrales

Prediccion de retinopatia diabética analizando fondo de ojos

Prediccion de flujo sanguineo cerebral, volumen para evaluar sobrevida cerebral posterior a accidente cerebrovascular isquémico
analizando tomografia computada de cerebro

Prediccion de velocidad de flujo cerebral analizando ecografia de la ventana temporal

Prediccion de fractura de muneca analizando radiografia de muneca

Prediccion de dosis de insulina basal, insulina postcarga y factor de correccion analizando glicemias y dosis de insulina
Prediccion de calcificacion de arterias coronarias analizando tomografia de térax o corazon

Prediccion de fraccion de eyeccion ventricular izquierda analizando ecocardiograma

Prediccién infeccion urinaria analizando glucosa, nitritos, proteinas, PH, sangre, embarazo en tira reactiva en orina con smartphone
Prediccion de malignidad para |5 tipos de cancer en una muestra de tejido

Prediccion de Hemorragia Cerebral analizando tomografia de cerebro

Prediccion de arritmias analizando fotopletismografias en el Apple Watch

Prediccion de fibrilacion auricular analizando trazado de ECG medido en pulsera

Herramientas de analisis de resonancia y tomografia del corazén con prediccion de diferentes tipos de cancer

Prediccion de hemorragia intracraneal analizando tomografias de cerebro

Prediccion de volumen del cerebro, de los ventriculos laterales y las cisternas cerebrales + prediccion de la linea media analizando
resonancia magnética del cerebro

Prediccion de lesién maligna en mamografia

Mejora de las imagenes médicas presentadas usando redes neuronales convolucionales analizando PET CT o PET RM
Prediccion de cancer de mama analizando tomosintesis digital de la mama

Prediccion de crisis epiléptica con datos tomados de reloj monitor en la muneca

Prediccion de partes del cerebro (etiquetado) y su volumen analizando Resonancias Magnéticas cerebrales

Prediccion de lesion cerebral traumatica analizando tomografias de cerebro

Prediccion de lesién maligna en mamografia

Prediccion de neumotorax en radiografias de Torax






Prediccion de Retinopatia

Diabetica analizando
Fondo de Ojos



1.000.000 diabéticos en el Sistema Publico Solo 200.000 logran hacerse el Fondo de Ojos anual

No hay oftalmologos
para hacer screening al

100% de los pacientes




DART: prediccidon de Retinopatia
Diabética en Chile

« DART: IA creada con 2.500 imagenes (entrenamiento) y
1.000 (validacién)

« Implementado en 127 UAPO (Unidad Atencidon Primaria
Oftalmoldgica)

« 250.000 pacientes fueron evaluados con DART en 2019
(60% no fueron derivados a oftalmdlogo)

Validacion clinica 1123
pacientes

Predigo AUC — 0,91 5

Retinopatia 83%

by TELEDX.org



Deteccion de anormalidad
en ECG



ITMS: Prediccidon de alteracion en ECG

Dataset con 100.000 ECG mobile y 100.000 ECG transtelefonicos
Derivaciones D-I, D-l1l y D-lll y precordiales V-1 a V-5

* Precision 89,0%
e Sensibilidad 93,4%
e Especificidad 84,1%.

Predigo ECG
Normal 88%

Dr. Alejandro Mauro | Twitter: @alemauro
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Prediccion de edad osea
analizando Rx Mano
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Predicciéon de Edad Osea
analizando RX MANO




Prediccion de recuperacion de

tejido cerebral analizando
AngioTAC de Cerebro



Hemorragico (20%) Isquémico (80%)




Hemorragico > Neurocirugia

Otros

1
Trombo-lisis | |

(disolver el codgulo) <45 horas
Trombectomia (catéter) < 6 horas
Otros

Isquémico



Alejandro Mauro
"yY @alemauro

Cada minuto en el que no se trata un ACV, el paciente
pierde 1,9 millones de neuronas, 13.800 millones de

sinapsis y 12 km de fibras axonales aprox. Cada hora en
la que no se realiza el tratamiento, el cerebro pierde
tantas neuronas como en casi 3,6 anos de
envejecimiento normal.
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CBF/Tmax Mismatch

h,z‘ ‘
% de cerebro muerto é % % de cerebro que se puede recuperar
\{\j Independiente de la ventana
CBF<30% volume: 4 mli Tmax>6.0s volume: 182 ml

Mismatch volume: 178 ml
Mismatch ratio: 45.5

RAPID

Not for primary diagnosis. For research purposes only.



Cambio en la practica clinica

Hasta antes de RAPID...

* Sillegabas fuera de ventana = tu cerebro se moria y no haciamos
salvataje (seguiamos la guia de practica clinica internacional)

Después de RAPID...

e Sillegas fuera de ventana (hasta 24hs) = vemos la prediccion de
RAPID. Si nos dice que podemos salvar cerebro >>>> hacemos
TROMBOLISIS o TROMBECTOMIA con tiempos que no estan en
las guias de practica clinica



;Como lo entrenaron?

El algoritmo aprendio a predecir qué % y lugar del cerebro se puede

recuperar si realizas tratamiento

Predigo
Puedes salvar 178
mL de cerebro

Al estimar el riesgo/probabilidad, Ia
computadora esta haciendo algo mas
que meramente aproximarse a las
habilidades del meédico, esta
encontrando relaciones nuevas que no
son evidentes para los seres humanos.



{SERAN LOS
MEDICOS
REEMPLAZADOS

POR LA

INTELIGENCIA
ARTIFICIAL?



La |IA es una increible herramienta que nos
aporta muchisimo a los médicos. Sera un gran
soporte a las decisiones clinicas y nos ayudaran
muchisimo, pero NADA JAMAS reemplazard lo
humano de |la medicina.

Aliviar el sufrimiento es una accion humana que
solo un humano puede lograr sobre otro
humano. Esto requiere tiempo y confianza,
cosas que los computadores no pueden
entregar.



La adopcion de nueva
tecnologia en Medicina ha
generado este tipo de temores
también en el pasado



Antes de la automatizacion
hematologica

el hemograma soélo podia ser
realizado por un técnico del
laboratorio mirando un
mICcroscopio




Proceedings of the National Electronics Conference, 1956. 12: 1042, 1957 (Chicago: National Electronics Conference, Inc.)

m: International Electronics Consortium (www.iec.org)

HIGH SPEED AUTOMATIC BLOOD CELL COUNTER
AND CELL SIZE ANALYZER

WALLACE H. COULTER

Coulter Electronics, Chicago, Illinois

Abstract.—The instrument employs a non-optical scanning system providing a counting rate
in excess of 6,000 individual cells per second with a counting interval of 15 seconds. A suspen-
sion of blood cells is passed through a small orifice simulataneously with an electric current.
The individual blood cells passing through the orifice introduce an impedance change in the
orifice determined by the size of the cell. The system will count the individual cells and pro-
vides cell size distribution. The number of cells counted per sample is approximately 100
times greater than the usual microscope count to reduce the satistical sampling error by a
factor of approximately 10 times.

1. INTRODUCTION

1t is difficult to overstate the need for instrumentation to reduce the tedium
of visual cell counting and to increase the accuracy of the counts. Best practice
limits the number of sample counts per day per average technician to no more
than 20 or 30 counts. Probably as a result of the tedium more than any other
factor the number of cells counted for a typical sample is limited to about 500.
A sampling of only 500 cells to determine concentration is far too low to provide
data for any but quite gross changes in the true count. The random error asso-
ciated with a sampling of 500 corresponds to a standard deviation of slightly
more than 4%, This means that while two thirds of a large number of counts

i

Fig. 3—Photograph of electronic unit and sample stand.

FRVIvES

En 1956 los hermanos
Coulter crearon el
primer contador
automatico de células
de la sangre



Hoy los laboratorios
procesan miles de
hemogramas por
semana. El examen
pudo masificarse
gracias a la tecnologia.



8 LABORATORIO CLINICO
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HEMOGRAMA

il Quienes firman los

Hematies 4730000 /mm3 4500000 - 5900000
Hemoglobina 14.7 gldL 13 - 18
Hematocrito 435 a1 52
Vol.corp.medio 92.0 80 99

y 4
Hb.corp.media 311 pg 26 34
Conc.Hb.corp.media 339 32 36
Ancho de distribucion ] 1 14 4
Leucocitos

Eosindfilos 5 0 5

Basdfilos i 0 2

tE. G s microscopio solo si hay

Rec. Abs. Neutrdfilos 1800 - 7700

Rec. Abs. Linfocitos 1000 - 4800
Plaquetas 140000 - 440000
Vol.Plag.Medio B 74 - 10.4 °

Caracteres morfolégicos :

HEMATIES : NORMALES

e El humano sigue siendo e
Gold Standard

Sedimentacion globular :

Dra. A. Anderson M. BQ Claudia Aguirre D.
Jefe de Laboratorio Clinico Jefe Seccion Hematologia




Lo mismo sucedera con la
Inteligencia Artificial en
Medicina.

Masificara muchos examenes y
los analizara.

Pero ante las dudas o
problemas. El humano sigue
siendo el Gold Standard



En los proximos anos algunas actividades que hoy
realizamos seran automatizadas al 100% por
algoritmos y robots (al igual que el hemograma)

Las maquinas las realizaran mas rapido y con igual
O menor error

Los humanos nos dedicaremos a las actividades
en las que aportemos mas valor



IMPACTO DE LA SALUD DIGITAL EN LAS ESPECIALIDADES MEDICAS

FSo

FORO SALUD DIGITAL

ALTA INTERACCION
PRESENCIAL O A DISTANCIA

LAS TECNOLOGIAS DIGITALES EN SALUD DESEMPENARAN UN PAPEL LAS TECNOLOGIAS DIGITALES EN SALUD TENDRAN

LIMITADO EN ESTAS ESPECIALIDADES, EN SU MAYORIA COMO UN IMPACTO EN ESTAS ESPECIALIDADES,

HERRAMIENTAS AUXILIARES. PERO NO CAMBIARAN SU NATURALEZA BASADA EN LA INTERACCION.

: CrsTromTErouoo ' PO >
REPETITIVO CREATIVO
(UNA GRAN PARTE DEL TRABAJO ES EL MISMO TODOS LOS DIAS) (ALGO NUEVO PASA CADA DiA)

OFTALMOLOGIA :
|
- CIRUGIA PLASTICA

MUCHQOS DE LOS COMPONENTES REPETITIVOS DE ESTAS ESPECIALIDADES
SERAN REEMPLAZADOS POR TECNOLOGIAS LIBERANDO TIEMPO PARA
TAREAS CREATIVAS.

ESTAS ESPECIALIDADES DEPENDERAN EN GRAN MEDIDA DE LAS TECNOLOGIAS
DIGITALES EN SALUD, Y LOS PROFESIONALES DE LA MEDICINA TRABAJARAN CON
ELLAS A DIARIO.

@ BASADOENDATOS
USO DE DATOS SOBRE O DERIVADOS DEL PACIENTE
Traducido de TMF por @alemauro



Las computadoras son |
increiblemente rapidas, precisasy
estupidas;

los humanos son increiblemente
lentos, imprecisos vy brillantes

1ur_1tos son poderosos mas alla de
a imaginacion — Albert Einstein.



iLE IMPORTARIA
DAR CLICK EN LAS
FOTOS CON BICICLETAS?

DISCULPE, jPUEDE
ASISTIRME?

PUDDLEMUNCH.COM



S0

FORO SALUD DIGITAL

https://forosaluddigital.cl



Muchas gracias

Dr. Alejandro Mauro
@alemauro
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