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Resumen

El cancer de mama es el cancer mas frecuente en mujeres y una de las principales causas de
mortalidad [I]. Se trata de un problema a nivel mundial y nacional, y se prevé que el nimero de nuevos
casos continuara aumentando en los proximos anos. Por lo tanto, es imperativo contar con medidas

para detener este crecimiento.

La mortalidad asociada a esta enfermedad puede prevenirse mediante una deteccién temprana,
ya que en estos casos se logra una tasa de curacién sobre el 90 % [2]. El examen fundamental para
esta deteccién temprana es la mamografia, considerado el mas efectivo en relaciéon a su costo. Sin
embargo, tras la obtencién de los resultados de este examen, surge un problema: no existe un sistema de
priorizacion en la atencién. Por lo general, los pacientes son atendidos siguiendo un sistema de ’orden
de llegada’. En este contexto, donde el tiempo juega un papel crucial para los pacientes, esta situacién

puede perjudicarlos.

Con esta idea en mente, se propone el disefio e implementacién de un sistema que tomara como
entrada el texto de los informes de mamografias. Esta informacion se sometera a un proceso de limpieza
y estandarizacién para extraer el BI-RADS, el cual serd utilizado para la asignacién de prioridad. Sin
embargo, surge un desafio cuando no se encuentra informacién de BI-RADS en todos los informes. En

estos casos, serd necesario realizar una prediccién para determinar su clasificacién.

Una vez completadas ambas etapas, los resultados se mostraran en una plataforma que permitird
a los médicos visualizar el estado de sus pacientes y su historial de exdmenes. Esta plataforma funcionara
como una valiosa herramienta de apoyo en el campo de la salud, proporcionando una visién general y

detallada que facilitara la toma de decisiones.

Este escrito se centrara en el procesamiento de datos y en la integracién de los diferentes médulos

para permitir que este procesamiento se realice de manera directa desde la plataforma.

Por tltimo, es importante mencionar que este proyecto de memoria se desarrolla en el marco del
Programa de Memorias Multidisciplinarias, en colaboracién con la Fundacién Arturo Lépez Pérez, con

el objetivo de abordar el problema previamente planteado.
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Abstract

Breast cancer is the most common cancer in women and one of the leading causes of mortality.
It is a global and national issue, and it is anticipated that the number of new cases will continue to

increase in the coming years. Therefore, it is imperative to have measures in place to halt this growth.

Mortality associated with this disease can be prevented through early detection, as in these cases,
a cure rate of over 90 % is achieved. The key examination for this early detection is mammography,
considered the most cost-effective. However, a problem arises after obtaining the results of this
examination: there is no prioritization system in place for patient care. Typically, patients are attended
to on a ’first-come, first-served’ basis. In this context, where time plays a crucial role for patients, this

situation can be detrimental to them.

With this idea in mind, the design and implementation of a system are proposed, which will
take the text from mammography reports as input. This information will undergo a cleaning and
standardization process to extract the BI-RADS, which will be used for priority assignment. However,
a challenge arises when BI-RADS information is not found in all reports. In such cases, it will be

necessary to make a prediction to determine its location.

Once both stages are completed, the results will be displayed on a platform that allows doctors
to visualize the status of their patients and their examination history. This platform will serve as a
valuable support tool in the field of healthcare, providing an overview and detailed insight to facilitate
decision-making.

This document will focus on data processing and the integration of different modules to enable

this processing to be carried out directly from the platform.

Finally, it is important to mention that this thesis project is being developed as part of the
Multidisciplinary Thesis Program, in collaboration with the Arturo Lépez Pérez Foundation, with the

aim of addressing the previously stated problem.
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Glosario

= BI-RADS: Sus siglas provienen de Breast Imaging Reporting and Data System. Este sistema
de informes se utiliza para describir de manera estandarizada los resultados de las mamografias,
ecografias mamarias o imagenes por resonancia magnética de las mamas, clasifica los resultados
de las pruebas segin 7 categorias, que van desde normal o benigno (no canceroso) hasta altamente

sospechoso o maligno (céncer).

= JavaScript Lenguaje de programacion interpretado. Se define como orientado a objetos, basado

en prototipos, imperativo, débilmente tipado y dinamico.

= KNN: Clasificador de aprendizaje supervisado, que utiliza la proximidad para hacer clasificaciones

o predicciones sobre la agrupacién de un punto de datos individual

= MNB: Multinomial Naive Bayes es un algoritmo de aprendizaje probabilistico que se utiliza

sobretodo en procesamiento del lenguaje natural.

= NLP: Natural Language Processing o Procesamiento del Lenguaje Natural es una disciplina que
se enfoca principalmente en la comprension, el manejo y la generacién del lenguaje natural por

parte de las maquinas.

= Pandas: Biblioteca de software escrita para el lenguaje de programacion Python utilizada para

la manipulacién y el andlisis de datos.

= Python Lenguaje de programacién interpretado, orientado a objetos, de alto nivel y seméantica
dindmica.

= SVM: Support Vector Machines (o Mdquinas de Vectores de Soporte en espafiol) es un algoritmo

de aprendizaje automaético que es utilizado para realizar andlisis de clasificacion, regresién y

deteccién de valores atipicos.
= TNM: Sistema de estadificaciéon del cancer que permite comprender su gravedad. Donde:
e T indica el tamano y la extensiéon del tumor.
e N indica el nimero de ganglios linfaticos cercanos que son cancerosos.

e M indica la presencia de metastasis.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y Motivacion

En los tltimos anos, el cancer se ha convertido en una de las principales causas de mortalidad en
todo el mundo [3], y lamentablemente, el prondstico para los préximos afios no es alentador. Esto se
debe a factores como las tasas de crecimiento demografico, los estilos de vida y el envejecimiento de
la poblacién. Se estima que para el ano 2040, el riesgo de padecer esta enfermedad aumentard en un
56.4 % en comparacién con el afio 2020 [4]. Nuestro pais no estd exento de esta tendencia preocupante.
Segtn los datos de Globocan 2020 [5], en ese afio se registraron mas de 54,000 nuevos casos de céncer
en el pais. El cancer de mama fue el tipo mas comun entre las mujeres, con alrededor de 5,300 nuevos

casos anuales.

Para el cancer de mama, la mamografia destaca como el examen mas efectivo, en términos
de costo para la deteccién en etapas tempranas. Esto adquiere una importancia crucial, dado que, a
pesar de ser una de las principales causas de muerte en mujeres, presenta una tasa de curacién que
supera el 90 % [2] cuando se detecta de manera temprana. Sin embargo, ain no existe un procedimiento

estandarizado para orientar el tratamiento y priorizar los casos de mayor urgencia.
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1.2. Problematica por resolver

En la mayoria de los casos de cdncer de mama, el primer paso para el diagndstico es la mamografia.
Este examen implica el uso de rayos X para obtener una imagen de la mama, que posteriormente es
evaluada por un radidlogo. El radidlogo categoriza los resultados mediante un sistema de evaluacién
llamado BI-RADS y elabora un informe que generalmente describe el mamograma utilizando términos

médicos estandarizados.

En esta primera etapa, los resultados del BI-RADS se dividen en siete categorias. Estas categorias
van desde hallazgo negativo hasta altamente sospechoso o maligno. Ademads, se incluyen casos no

concluyentes que requieren estudios adicionales para su evaluacion.

El problema que surge a partir de estos resultados es la falta de un sistema de priorizaciéon en
la atencién. Frecuentemente, los pacientes son tratados en orden de llegada, sin tener en cuenta la
categorizacién de sus resultados. Esto puede ocasionar retrasos en el proceso y perjudicar directamente
a los pacientes. En esta enfermedad, el factor tiempo es fundamental. Si el tratamiento no se inicia de

manera temprana, el paciente podria avanzar a un estadio mas avanzado y de dificil tratamiento.
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1.3. Acercamiento a la Soluciéon

Con el objetivo de resolver el problema anteriormente planteado, se propone disenar e implementar
un sistema que reciba como entrada el texto de los informes de mamografias y determine la priorizacién

del paciente segin su categoria BI-RADS.

Para poder realizar esto, se cuenta con dos etapas. En primer lugar, un algoritmo recibe los
informes de donde se extrae el BI-RADS, para asignar el nivel de prioridad a los pacientes. En segundo
lugar, se cuenta con una plataforma de visualizacion donde se puede observar el estado de los pacientes

y el historial de exdmenes relacionados de un paciente en particular.

Es necesario mencionar que no todos los informes cuentan con la clasificacion BI-RADS, por lo

que también se realizard una prediccién de la prioridad que deben tener aquellos pacientes.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

= Generar un sistema de informacién integrado que permita la lectura de informes de mamografias

y que en base a la informacién obtenida permita la priorizacién de los pacientes.

1.4.2. Objetivos Especificos
= Disenar e implementar un mdédulo para la limpieza y estandarizacion del texto de los informes de
mamografias.

= Disefiar e implementar un médulo para la extraccién de informacién de los informes de mamo-

graffas.
= Integrar médulos de limpieza y extraccion con el modelo de prediccién.

= Integrar funcionalidades de los médulos en una plataforma web.
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1.5. Contribuciones

Esta memoria fue desarrollada en conjunto entre Bastidan Cornejo, Alejandro Viertel y la autora

de este documento.

El desarrollo del sistema se realiz6 de manera modular, donde Alejandro Viertel va a trabajar
con el Mddulo de Prediccion, Bastidn Cornejo con Mddulo de interfaz Usuaria y Kattya Herrera con

Mdédulo de Procesamiento de datos e integracion de mddulos.

El equipo completo se encargé de mantener reuniones periddicas con la Fundacién Arturo Lépez
Perez (FALP) quienes nos plantearon este desafio, para obtener retroalimentacién durante todo el

proceso de desarrollo.

Si se desea conocer en detalle los aspectos técnicos relevantes al trabajo de Bastidn y Alejandro,
se pueden consultar sus escritos de memoria, que se encontrara disponible en el Repositorio USM al

finalizar sus respectivos procesos de titulacién.
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1.6. Estructura de la memoria

En el capitulo 1 de la memoria se encuentra el contexto y la motivacién que llevan a la problematica
que nuestro equipo busco resolver durante este proceso. Ademads, se da un primer acercamiento a lo que

se quiere lograr con la solucién y cémo se llevara a cabo.

En el capitulo 2 se presenta la investigacién realizada para conocer el estado actual en nuestra
area de interés, qué trabajos o investigaciones existentes se asemejan a lo que estamos buscando y ¢cémo

podemos iniciar nuestro trabajo a partir de lo aprendido.

En el capitulo 3 se pueden apreciar los requisitos recopilados a partir de lo solicitado por la

contraparte de este desafio y quiénes seran los usuarios finales de este sistema.

En el capitulo 4 se muestra el diseno generado para la solucién propuesta, como se estructura y

cuales serdn sus funcionalidades y alcance.

El capitulo 5 presenta el trabajo desarrollado, explicando el proceso desde un inicio y como se

llevé a cabo finalmente la parte en la que esté enfocado este trabajo.

Finalmente, en el capitulo 6 se encuentran las conclusiones obtenidas a partir de este trabajo y

se mencionan las posibles areas de trabajo futuro que se pueden realizar en este proyecto.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Funcionamiento Actual

En el contexto del cancer de mama, la mamografia desempena un papel fundamental en la
deteccion temprana de la enfermedad. Sin embargo, una vez completado este examen, es esencial
que el médico oriente al paciente sobre los pasos a seguir segun el resultado obtenido. Esto puede
implicar programar controles peridédicos basados en el historial del paciente o la realizaciéon de exdmenes
adicionales para complementar el diagndstico. El problema radica en la ausencia de un protocolo para

establecer la prioridad en la atencién de los pacientes.

En nuestro pais, la atencién a pacientes con sospecha de cancer de mama o casos confirmados
suele basarse en el principio de “orden de llegada”. Este enfoque resulta ineficiente y puede perjudicar
a aquellos pacientes que requieren procedimientos de manera mas urgente. En resumen, no existe un
sistema establecido para asignar prioridad en la atencién médica de pacientes con cancer de mama, lo

que subraya la necesidad de abordar esta deficiencia en la atencién sanitaria.
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2.2. Estado del Arte y la Técnica

En el 4mbito de la salud, abunda la informacién en forma de textos no estructurados. Con el
tiempo, se han desarrollado técnicas para extraer datos de estos textos con el fin de realizar analisis y

predicciones.

Entre las técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP por sus siglas en inglés) utili-
zadas en la actualidad, destaca el empleo de word embeddings [6]. Esta técnica convierte palabras
en representaciones numeéricas asignando valores similares a términos con significados semejantes. El
propdsito es capturar el significado seméantico de las palabras en un texto. Un ejemplo de esta técnica
es el sistema ” Apache ¢TAKES” [7], una plataforma para extraer informacién de documentos médicos
electrénicos. Este sistema se utiliza, por ejemplo, en la deteccién de la recurrencia del cdncer de mama

en documentos clinicos [g].

Ademaés, se emplean otras técnicas como Word2vec, que se utiliza para adquirir propiedades
semanticas de las palabras, y TFIDF, que se emplea para determinar la relevancia de los elementos
mediante el analisis de su frecuencia de apariciéon. La aplicacion de estas técnicas puede potenciar el
desempeiio de clasificadores como Support Vector Machine (SVM), Naive Bayesian (NB), Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), y Multilevel Fuzzy Min-Max Neural Network (MLF). Este mejoramiento
se evidencia en un andlisis llevado a cabo por la Universidad Isldmica Azad [9], en el cual se comparan
las técnicas combinadas con los informes del sistema de informacién hospitalaria mediante diversos

clasificadores.

Otra técnica utilizada implica el entrenamiento de redes neuronales mediante word embeddings.
Uno de los modelos mds sobresalientes en este dmbito es la red XLNET [10], que representa una mejora
del modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [11], ambos disefiados
por Google. El modelo BERT hace uso de transformers, un mecanismo de atenciéon que aprende las
relaciones contextuales entre las palabras de un texto. A diferencia de los modelos direccionales que leen
la entrada de texto secuencialmente (de izquierda a derecha o de derecha a izquierda), BERT analiza
toda la secuencia de palabras a la vez, considerando el contexto tanto a la izquierda como a la derecha
de cada palabra [I2]. La mejora que ofrece XLNET radica en que es un modelo auto regresivo que
emplea la técnica Transformers - XL para trabajar con una secuencia de texto y obtener informacion

de secuencias previas para realizar predicciones [13].

Las aplicaciones y el rendimiento de las técnicas XLNET y BERT en el ambito de la salud para
analizar textos no estructurados han sido exhaustivamente investigados por universidades e instituciones

de investigacién. Ejemplos de estos estudios incluyen la investigacién realizada por la Universidad de
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Minnesota, que emplea BERT para la extraccién de fenotipos relacionados con el cancer [I4], y otra
investigacion llevada a cabo por la Universidad de Harvard, donde se utiliza XLNET para el modelado

de notas clinicas y la prediccién de la ventilacién mecénica prolongada [I5].

En el campo de la extraccién de informacién de informes médicos, se encuentra el sistema
MedLEE (Medical Language Extraction and Encoding) [16], una solucién privada desarrollada por la
Universidad de Columbia. MedLEE se encarga de extraer y codificar informacioén clinica de informes
médicos, originalmente disenado para la deteccién de tuberculosis a partir de informes radiolégicos,
pero en la actualidad ha ampliado su aplicaciéon a una variedad més amplia de tipos de informes,
incluyendo el ambito del cancer de mama y su uso en mamografias. Como alternativas de cédigo
abierto a MedLEE, destacan ¢cTAKES y HITEx (Health Information Text Extraction) [I7]. HITEx
es un software desarrollado especificamente para resolver desafios en el dominio médico, extrayendo
informacién como diagndsticos y medicamentos. Este software se basa en GATE (General Architecture
for Text Engineering) [18], un sistema de c6digo abierto que proporciona una infraestructura para el

desarrollo e implementacién de componentes de software para el procesamiento del lenguaje natural.

Debido a que los informes clinicos son textos no estructurados que varfan seguin la institucién y el
médico que los redacta, el uso de redes neuronales puede no ser la eleccién mas adecuada para desarrollar
una solucién genérica. La diversidad en el formato de estos documentos requiere una gran cantidad
de datos para adaptar una red neuronal a este problema de manera efectiva. Por esta razén, varias
investigaciones han propuesto enfoques alternativos, todos centrados en la misma idea fundamental:
crear un sistema que extraiga términos médicos de los informes clinicos y, a través de algoritmos
personalizados que analicen la presencia de estos términos, asigne una puntuacién al informe para

determinar el nivel de gravedad o la afeccién del paciente.

En agosto de 2021, un equipo de investigadores del McGill University Health Centre en Montreal,
Canad4, desarrollé un algoritmo de procesamiento del lenguaje natural (NLP) que se puede aplicar
de manera generalizada para extraer informacién relacionada con el dolor de documentos clinicos de
pacientes con cdncer [19]. Para comprender la terminologfa utilizada en los informes médicos, los autores
recurrieron al repositorio de vocabularios biomédicos conocido como el Unified Medical Language System

(UMLS) [20], el cual fue desarrollado por la Biblioteca Nacional de Medicina de los Estados Unidos.

En el proceso de extraccion de términos médicos de los documentos clinicos, los investigadores
emplearon diversas herramientas. En primer lugar, utilizaron MetaMap [21], un programa disefiado
especificamente para acceder a los conceptos médicos del conjunto de datos UMLS. Ademas, desarrollaron
un algoritmo en Python haciendo uso de la biblioteca spaCy [22]. La principal funcién de spaCy fue

realizar tareas como la eliminacién de espacios en blanco, la deteccién de caracteres especiales, la
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identificacion de abreviaturas médicas y la determinacién de si los conceptos médicos extraidos indicaban

negacion o no.

Los resultados obtenidos se integraron en un pipeline de procesamiento del lenguaje natural
(NLP) que previamente habfa sido entrenado y validado utilizando conjuntos de datos piblicos, en este
caso, MIMIC-III e i2b2 [23] [24]. Este pipeline inclufa un clasificador basado en reglas y una serie de
tablas que contenian conceptos médicos clasificados por enfermedades. Se llevé a cabo una verificacién
para determinar si los conceptos extraidos en el paso anterior coincidian con los conceptos presentes en
estas tablas o si se trataba de menciones de afecciones no relevantes. Esto condujo a la asignacién de
un valor denominado score pain, que reflejaba la relevancia del dolor en el informe clinico. Finalmente,
utilizando esta puntuacién, se calculé la intensidad promedio del dolor en el informe clinico, lo que
permitié determinar si se identificaba alguna enfermedad relevante en el paciente a través del informe o

no.

Desde un enfoque probabilistico, es importante destacar las redes bayesianas o de creencias, que
son modelos graficos utilizados para representar variables estocédsticas mediante nodos y conexiones que
indican las influencias probabilisticas directas entre estas variables. Estas redes resultan muy utiles
para el razonamiento en situaciones de incertidumbre, particularmente en sistemas de apoyo para la

toma de decisiones médicas.

El concepto fundamental detras de las redes bayesianas es asignar valores de probabilidad a las
variables para expresar el grado de creencia en diferentes estados posibles. Por ejemplo, consideremos
un nodo que representa la variable "metastasis”, que puede tener dos estados: “siz “no”. Cada uno de
estos estados se asocia con un valor de probabilidad, y la suma de estos valores siempre equivale a 1.
Estas redes permiten identificar relaciones entre diversos diagndsticos, hallazgos de imagenes médicas o
resultados de andlisis de laboratorio. Ademads, se emplean para planificar exdmenes de diagndstico, tomar
decisiones sobre intervenciones terapéuticas y ayudar en la interpretacion de informes de diagndstico y

hallazgos médicos.

Un ejemplo destacado es el consorcio MIDAS, que ha desarrollado MammoNet [25], un modelo de
cancer de mama que se vale de redes bayesianas para asistir en el diagnéstico a partir de mamografias.
Es relevante senalar que este modelo se construyé con una cantidad limitada de datos de pacientes
y contintia en desarrollo por parte del consorcio. Su objetivo es obtener un conjunto mas amplio de
datos probabilisticos a partir de una extensa serie de casos. Aunque el modelo inicial se basa en datos
limitados y no puede considerarse completamente concluyente, demuestra el potencial de las redes
bayesianas como herramienta de apoyo en el diagndstico y la planificacién de procesos de diagndstico

adicionales.
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Recientemente, se ha propuesto un sistema predictivo basado en modelos bayesianos para la
deteccién temprana del cdncer de mama [26]. Este sistema se centra principalmente en variables
como la edad, el peso, el indice de masa corporal, el consumo de alcohol, la historia familiar de
cancer, la menopausia, los embarazos, entre otros. Para su funcionamiento, emplea dos bases de datos
separadas, una para pacientes con cancer y otra para aquellos sin la enfermedad, utilizando una de
ellas para entrenar y realizar pruebas. El sistema se vale de un clasificador bayesiano que utiliza 24
caracteristicas para clasificar a los pacientes en la base de datos. Luego, se lleva a cabo una validacién
para determinar la precision del sistema, obteniendo un alto porcentaje de aciertos incluso con un

minimo de 5 caracteristicas, que por si solas no serian suficientes para identificar el cancer.

En el ambito de las herramientas para el trabajo relacionado con NLP, una de las mas utilizadas
en la actualidad es la biblioteca de Python llamada spaCy [22]. Se trata de una biblioteca de c6digo
abierto ampliamente utilizada en el procesamiento avanzado del lenguaje natural (NLP) y el aprendizaje
automatico. spaCy se emplea para desarrollar sistemas de extraccién de informacién, comprensién del

lenguaje natural y preprocesamiento de texto para modelos de aprendizaje automatico.

En el entorno de Python, el Natural Language Toolkit (NLTK) [27] ha sido una plataforma
principal para el procesamiento general de texto. Consiste en una serie de bibliotecas NLP altamente
funcionales disenadas para el andlisis de texto basado en reglas y aprendizaje automatico. A pesar de
su éxito en numerosos proyectos e investigaciones, NLTK tiene ciertas limitaciones, como su enfoque en
el procesamiento de texto como listas de cadenas y la falta de una arquitectura unificada, lo que puede

dificultar su capacidad para escalar y manejar grandes conjuntos de datos.

Por otro lado, spaCy ofrece una arquitectura robusta que permite construir y compartir médulos
de procesamiento de lenguaje natural (NLP) personalizados y de alto rendimiento. Se basa en un
enfoque orientado a objetos para el procesamiento de texto, lo que facilita la integraciéon de métodos
estadisticos y de aprendizaje automdtico con el procesamiento basado en reglas. Ademas, spaCy utiliza
Cython, un compilador estatico optimizador para Python, que genera cédigo C o C++ altamente
eficiente, lo que resulta en un rendimiento excepcional. En resumen, spaCy proporciona un marco de

trabajo para la construccién modular de pipelines de procesamiento de lenguaje natural personalizados.

Reconociendo la necesidad de adaptar el procesamiento de lenguaje natural a diferentes dominios,
han surgido varios modelos y conjuntos de herramientas especializados en textos técnicos. En nuestro
contexto, destaca la biblioteca medspaCy [28] [29], que se basa en spaCy y proporciona capacidades
avanzadas para el andlisis de informes clinicos. Los componentes de medspaCy tienen una configuracion
predeterminada y ofrecen numerosos parametros de personalizacion opcionales. Esto permite una

configuracion rapida y un aprendizaje agil, al tiempo que se adapta a necesidades especificas. En
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resumen, medspaCy facilita la deteccién de términos médicos y el analisis exhaustivo de informes

clinicos utilizando las herramientas de procesamiento de lenguaje natural que spaCy ofrece.

En el contexto de las redes neuronales, otra alternativa a considerar es el uso de modelos
pre-entrenados desarrollados por John Snow Labs, especificamente Spark NLP [30, [3T]. Spark NLP
es una biblioteca de Python que hace uso de componentes de Spark ML, como los transformadores
y estimadores previamente mencionados. Su enfoque de “entrenamiento y validacién” asegura una
particién adecuada de los datos para el entrenamiento de modelos. Es importante destacar que una
limitacion de los modelos pre-entrenados es que la mayoria de ellos estan disponibles en inglés, lo
que implica que las entidades deben ser traducidas para adaptarse a otros idiomas, lo que puede
generar variaciones en los resultados. Sin embargo, existe un modelo de interés basado en esta biblioteca
denominado Detectar morfologia de tumores en textos en espariol [32], disenado especificamente para
identificar entidades relacionadas con la morfologia de los tumores en espanol. Este modelo fue entrenado

utilizando el conjunto de datos CANTEMIST [33], que se centra en el andlisis oncoldgico en espaifiol.
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2.3. Discusion

El objetivo de este trabajo es asignar prioridades a los pacientes utilizando la informacién
contenida en sus informes de mamografia, lo que implica la extraccién de datos clave como el BILRADS

y la prediccién de este valor o una prioridad basada en dicho parametro.

En este contexto, se han mencionado herramientas como medspaCy que pueden ser ttiles para
extraer informacién relevante de los informes médicos. Sin embargo, es importante tener en cuenta
que esta herramienta no admite el idioma espanol de forma nativa, lo que requeriria adaptaciones y
modificaciones considerables para su aplicacién efectiva en dicho idioma. Ademads, personalizar todas las
funcionalidades puede ser un proceso que demande tiempo, especialmente al tratar grandes volumenes

de datos.

En cuanto a la prediccién, aunque los ejemplos previamente mencionados no se ajusten exacta-
mente a su caso, proporcionan un punto de partida para explorar enfoques de Machine Learning y Redes
Neuronales aplicables a su contexto. Sin embargo, es importante destacar que los datos disponibles
presentan desafios especificos, como el desbalanceo, que implica una gran diferencia en la cantidad
de datos entre las diferentes clasificaciones, especialmente las mas altas que son criticas. Ante esta
situacién, es apropiado considerar el uso de clasificadores como SVM (Support Vector Machine), KNN
(K-Nearest Neighbors) y MNB (Multinomial Naive Bayes) para evaluar los resultados y abordar este

desbalance de datos.
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Capitulo 3

Ingenieria de Requisitos

3.1. Requisitos Funcionales

RF1 Elsistema debe poder predecir la prioridad en aquellos informes donde no se indique explicitamente

el BI-RADS.
RF2 El sistema debe solicitar los datos correspondientes del paciente para iniciar el anélisis.
RF3 El sistema debe tener la capacidad de identificar los conceptos y diagnésticos médicos.
RF4 El sistema debe entregar informacién del historial de un paciente.

RF5 Elsistema permitird al médico visualizar a todos sus pacientes donde podra ver toda la informacion

de este incluyendo su nivel de prioridad.
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3.2. Requisitos No Funcionales

RNF1 El sistema no debe otorgar falsos negativos.

RNF2 El sistema debe poder funcionar montado en el servidor interno de la FALP.
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3.3. Requisitos de Ambiente

3.3.1. Hardware de Desarrollo
Debido a que no se utilizan redes neuronales o procesamiento de alto calibre hasta el momento,
no se requiere de alguna GPU o especificaciones en particular.

El hardware de desarrollo necesario es una computadora que soporte el software de desarrollo

detallado a continuacion.

3.3.2. Software de Desarrollo

Respecto al software de desarrollo requerido bésico se cuenta con lo siguiente:
= Python 3
e Jupyter

Scikit-learn

Pandas

e Numpy

Pickle
e Flask
= JavaScript
e React

e Node.Js
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3.4. Perfiles de Usuario
Perfil
. Caracteristicas
Socio- fisicas
Usuario | econémico | Ocupacional | Etario Otros
fisiol6gicas,
y Cultural e 1.
psicoldgicas

Busca realizar su | Profesional integral
trabajo de forma | con conocimiento

Médico Trabajador | Médico ma/ls .eﬁcient? para | en el érea oncoldgica,

. . 25 - 65 | asi diagnosticar a | especialmente en el

Oncologo | en la FALP | Oncélogo . S
un mayor nimero | diagnéstico y
de pacientes en tratamiento del
un menor tiempo | céncer de mama
Busca realizar su | Profesional integral
trabajo de forma | con conocimiento

oo | Tt | Ratons | | et pars | e e o

101089 | on la FALP | Médico ) gnosty peciat
un mayor numero | diagnéstico y
de pacientes en tratamiento del
un menor tiempo | cancer de mama
Tabla 3.1: Perfiles de Usuario
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Capitulo 4

Diseno de la Solucion

4.1. Diagrama de Contexto

El diagrama de contexto nos permite visualizar las interacciones entre los diferentes componentes
y actores con nuestro sistema a desarrollar. En la Figura 4.1 se puede observar este diagrama enfocado

en las interacciones con nuestra Aplicacién Web.

Se presentan dos actores: el trabajador de FALP, responsable de subir la informacién a la
plataforma para que sea procesada utilizando la aplicacién web, y el médico a cargo, quien puede revisar
la prioridad otorgada a sus pacientes y acceder al historial de alguno de ellos a partir de la informacién

obtenida de los informes de mamografias.
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Revisa
Informacion Revisa Informacion
Original Prioridad de un
Pacientes Paciente
Y
. , L, Visualizacion
Envia informes de Visualizacion 2
. e ) Informacién de un
mamografias Prioridad Pacientes .
Paciente
Informacion Informacion Informacion
Procesada Procesada Procesada

Aplicacion web

Y

Figura 4.1: Diagrama de contexto del sistema.
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4.2. Diagrama de Arquitectura

En el siguiente diagrama se pueden observar los distintos médulos y componentes del sistema.
Permitiendo mostrar como interactian entre si, iniciando con los informes de mamografia, su limpieza
y extraccién de informacién para luego ser dividido en dos moédulos paralelos donde por una parte se
asigna prioridad a partir de la informacion extraida y por otro lado se utiliza el modulo de prediccién

de prioridad para luego unir ambos resultados y proceder a la visualizacién en la interfaz usuaria.

Texto
original |
>

Informes

Limpieza de datos
de
Mamografias —

Texto
Estandarizado
A

A

Extracciéon BIRADS

~— @@
A 4 A 4
Dataset Dataset
Sin Con
Categorizacion Categorizacion
A
Mamografias
con prioridad
Asignada
A 4
Dataset Final » Interfaz Usuaria
A
h 4
Modulo de ”
Prediccion Mamografias
de »| con priorizaciones
Prioridad predecidas

Figura 4.2: Diagrama de arquitectura del sistema.
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CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION

4.3. Enumeracién de Modédulos
Médulo Propésito Seccion
Este moédulo permite corregir datos no validos,
Limpieza de Datos incompletos o incorrectos, eliminacién de 5.1
caracteres o datos innecesarios
Identificaciéon y Este médulo permite obtener la clasificacién
Extraccién de BI-RADS de los informes e identificar 5.2
Clasificacién BI-RADS | cudles no cuentan con dicha clasificacion
Prediccion de Predice la categoria en la que se encuentra un 53
Prioridad paciente cuando no se menciona su BI-RADS ’
P?f;iz?zoéleiis Prioriza los pacientes de cancer de mama en 54
. base a su BI-RADS ’
Pacientes
Interfaz Usuaria Permite que el medlc(? visualice la I?rlorlzamon 55
v los datos de los pacientes que estan a su cargo
Tabla 4.1: Enumeracién de Mdédulos
4.4. Matriz de Requisitos Funcionales y Mdédulos
Limpieza Identlﬁc:f\?lon Y | Prediccién de A51.gnz.ic1on de Interfaz
de Datos Extracciéon de Prioridad Prioridad de Usuaria
BI-RADS los Pacientes
RF1 X
RF2 X
RF3 X X
RF4 X
RF5 X

Tabla 4.2: Matriz de Requisitos Funcionales y Médulos

Departamento de Electrénica, Universidad Técnica Federico Santa Marfa. 2023




Priorizacién Céncer de Mama CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION

4.5.

Moddulos

4.5.1. Limpieza de Datos

Propésito: Este mdédulo permite corregir datos no validos, incompletos o incorrectos,asi como

eliminacién de caracteres o datos innecesarios.

Alcance: Es el punto de inicio del proceso, donde se preparan los datos para ser utilizados en el
analisis posterior.

Dependencias:No depende de otros médulos.

Supuestos: No se conoce de antemano la ubicacién de la informacién relevante del documento
médico. Por ejemplo: En el caso de una mamografia, el texto del informe médico puede estar

despes de las instrucciones del documento, mientras que en otro caso puede presentarse antes de

las instrucciones.
Restricciones: Los informes deben contar con una extension minima.

Estructura General: Este médulo toma por entrada el dataset que contiene los informes de

examenes, corrige datos erréneos, elimina caracteres innecesarios y estandariza los datos.

4.5.2. Identificacion y Extraccion de Clasificacion BI-RADS

Propésito: Este médulo tiene como propdsito obtener la clasificacion BI-RADS de los informes e

identificar aquellos que no cuentan con dicha clasificacion.

Alcance: Esta etapa es el inicio del andlisis, extrayendo los BILRADS de los informes para poder
ordenarlos por su prioridad e identificar aquellos que no cuentan con la clasificacién BI-RADS

para continuar hacia la prediccién de prioridad.

Supuestos: La limpieza realizada en el médulo funciona correctamente y estandariza el

texto, lo cual facilita su anélisis.

Restricciones: Los valores de BI-RADS identificados deben estar dentro del rango 0-6; de lo

contrario, serdn considerados como no clasificados.

Estructura General: Este médulo cuenta con el dataset limpio y estandarizado como entrada,

para asi realizar la busqueda de la mencién de BI-RADS en los informes y entregar como salida
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dos datasets: uno con los informes donde se encontré la clasificacion y otro con los informes sin

clasificacion.

4.5.3. Prediccion de Prioridad

= Propésito: Este modulo tiene como objetivo predecir la prioridad de un paciente cuando no se

encuentra mencién de su clasificacion BI-RADS en el informe de mamografia.

= Alcance: Permite realizar una clasificacién de prioridad a pacientes cuyos informes no mencionan

su nivel de BI-RADS.
= Dependencias: Depende del médulo
= Supuestos: Los resultados entregados por el médulo son correctos.

= Restricciones: Se espera que los resultados falsos negativos, es decir, cuando se predice una

prioridad menor a la real, sean minimos.

» Estructura General: Toma como entrada los resultados del médulo A partir de estos
datos, se realizara la prediccién de la categoria en la que se encuentra el paciente utilizando

clasificadores.

4.5.4. Asignacién de Prioridad de los Pacientes
= Propdsito: Este médulo tiene como objetivo priorizar a los pacientes con cancer de mama en
funcién de su clasificacion BI-RADS asociada.

= Alcance: Una vez realizada la extracciéon de BI-RADS, se encarga de asignar la prioridad a

aquellos informes donde se identificé su clasificacién.
= Dependencias: Depende del médulo

= Restricciones: Para diferenciar a los pacientes que cuenten con la misma prioridad, se debe

mostrar informacién adicional en la visualizacion.

» Estructura General: A partir de la informacién obtenida por el médulo este médulo

realiza la priorizacién de los pacientes.
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4.5.5. Interfaz Usuaria
= Propédsito: Permite que el médico visualice la priorizacién y los datos de los pacientes que estan
a su cargo.

= Alcance: En este médulo se visualizaran los datos de los pacientes ordenados por la prioridad

que les fue otorgada anteriormente.
= Dependencias: Depende de los resultados de priorizacién otorgados por el médulo y
= Supuestos: Se tiene como entrada los resultados de los dos médulos anteriores.
= Restricciones: Todos los datos entregados a este mdédulo cuentan con una prioridad asignada.

= Estructura General: El médico puede elegir visualizar los datos de todos los pacientes, se
mostraran en una tabla con algunos datos personales y la prioridad que tienen. Por otro lado,
podra seleccionar un paciente en particular y se mostrara el historial de informes con lo que se

podré visualizar la evolucién con el tiempo.
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4.6. Gestion de Riesgos

4.6.1. Supuestos

1. Se contard con el software definido en Requisitos de Ambiente para desarrollar el proyecto.
2. Se contara con el hardware definido en Requisitos de Ambiente para desarrollar el proyecto.
3. Habra comunicacién efectiva con el cliente y se comprenderan sus requerimientos.

4. Habra comunicacién efectiva entre los integrantes del equipo para cumplir con los objetivos.
5. Es necesario contar con la carga de documentos para ser analizados.

6. Los datos otorgados contaran con datos adecuados y de calidad para el proyecto.

7. Los usuarios sabran utilizar la aplicacién.

8. Los usuarios comprenderan la salida que les muestra la plataforma.

4.6.2. Dependencias

1. Todos los participantes del equipo contaran con conexién a Internet.
2. Todos los participantes contaran con el hardware adecuado para trabajar en el proyecto.

3. La contraparte facilitara una base de datos con los datos a utilizar en el proyecto.

4.6.3. Restricciones

1. Se utilizara el lenguaje de programaciéon Python para el procesamiento de los datos, ya que, es
un lenguaje en el que todos los integrantes del equipo tienen experiencia y cuenta con muchas

herramientas utiles en este contexto.

2. Se utilizara el lenguaje de programacién JavaScript para el desarrollo de la plataforma web,
puesto que es soportado por la mayoria de los navegadores y cuenta con miltiples herramientas

para facilitar el desarrollo.
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4.6.4. Riesgos

Riesgo

Medida de Mitigacion

Los integrantes del equipo realizan
diferentes interpretaciones respecto
al trabajo a realizar

Se realiza una reunién semanal de equipo y se
definen canales de comunicacién rapidos
manteniendo asi una comunicacién activa.

No hay una buena comprension de
los requisitos del cliente

Se realizan reuniones semanales en las que se
plantean distintos tépicos e inquietudes.
También se cuenta con un canal de
comunicacién rapido que sirve para mitigar
las dudas que surjan.

Alguno de los integrantes del equipo
no cuenta con conexion a internet

Dependiendo de la naturaleza de la tarea a
realizar dicho integrante puede trabajar de
forma offline, utilizar datos méviles o utilizar
la conexién a internet de la universidad.

Tabla 4.3: Riesgos
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Capitulo 5

Desarrollo de Solucion

En este capitulo, se detallara el proceso de desarrollo de la solucién planteada. Sin embargo,
antes es necesario mencionar que este planteamiento no fue el inicial con el que comenzamos a trabajar,

por lo que también se comentara brevemente el proceso realizado.

Inicialmente, este proyecto tenia un objetivo distinto donde se buscaba cubrir todo el proceso
desde el diagnéstico del cancer hasta la asignacién de tratamiento de los pacientes considerando su
prioridad, lo cual era mucho més extenso y los datos con los que contdbamos (Informes de mamografias)

no permitian realizar algo asi.

Decidimos acotar el problema a otorgar prioridad a los pacientes a partir del informe de
mamografia. Aqui es donde surge la intencién de utilizar el BI-RADS para esto, ya que la otra opcién
serfa utilizar el estadio otorgado por la clasificacion TNM, pero esta no se puede obtener solamente a

partir de un informe de mamografia, por lo que se necesitarian otros tipos de exdmenes.

En cuanto a la extraccion de informacién, contemplamos utilizar medspaCly, realizando algunas
modificaciones para utilizarlo en espanol. Logramos obtener algunos resultados bésicos con la identifica-
cién de algunos términos médicos, pero no se lograba aprovechar completamente su utilidad debido a los
problemas con el cambio de idioma. Adem4ds, no estdbamos obteniendo la informacién que necesitamos
(BI-RADS) y el tiempo de procesamiento era muy alto en comparacién a realizar este andlisis con

herramientas de Python.
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Es importante recordar que el trabajo realizado en esta memoria corresponde al procesamiento
de los datos y la integracién de estos con los médulos de prediccién e interfaz grafica. A continuacién,
se detallara el funcionamiento segin lo mencionado anteriormente. Si desea comprender en profundidad
el desarrollo del modelo de prediccion o el funcionamiento de la interfaz grafica, se recomienda revisar

el trabajo realizado por Alejandro Viertel y Bastian Cornejo, respectivamente.

Departamento de Electrénica, Universidad Técnica Federico Santa Maria. 2023 35



Priorizacién Cancer de Mama CAPITULO 5. DESARROLLO DE SOLUCION

5.1. Interpretacion de los datos

El primer paso es comprender el tipo de dato con el que estamos trabajando. A continuacién se

describiran los tipos de datos con los que contamos:

Nombre Descripcion
Fecha Firma Fecha en la que el informe fue ingresado al sistema.
Study ID Identificador del informe.
Type Tipo de examen de mamografia.
Informe Texto correspondiente al informe de mamografia.
Fecha Diag Fecha cuando se realiz6 diagndstico en caso de ocurrir.
Diag Indica si existe un diagndstico de tumor maligno.
Fecha de Nacimiento | Fecha de nacimiento del paciente.
1D Identificador del paciente.

Tabla 5.1: Dataset a utilizar.

En general, para el analisis, los datos mas importantes a considerar son los informes, ya que
contienen una descripcion de los resultados observados en el examen, de donde se puede extraer
informacion relevante, como la clasificacion BI-RADS. Ademas, se utiliza la edad del paciente al
momento de ordenar segtin prioridad, datos que son anexados luego de la limpieza de datos, extraccién

de informacién y asignacién de prioridad.

Para los pasos posteriores, como la asignacién de prioridad, es necesario tener conocimiento
sobre qué significan las categorias de BI-RADS existentes en los informes. El sistema de clasificacién
BI-RADS se divide en 7 categorias que van desde la categoria 0 hasta la 6. En la tabla a continuacién,

se puede observar la definicién de cada una de ellas:

Categoria Definicion
0 Es necesario realizar una evaluaciéon de imagen adicional
y/o comparar con mamograffas anteriores.
Hallazgo negativo, es decir, no hay ninguna anomalia
importante que reportar.
2 Hallazgo benigno (no canceroso).
Hallazgo probablemente benigno. Se cuenta con una
probabilidad mayor al 98 % de ser benigno.
Hallazgo sospechoso, se sugiere realizar una biopsia.
Esta categoria se divide en tres sub-categorias:
4 -4A: Baja sospecha de malignidad.
-4B: Moderada sospecha de malignidad.
-4C: Alta sospecha de malignidad.
5 Anomalia altamente sugestiva de malignidad.
6 Diagnoéstico maligno comprobado por biopsia.

Tabla 5.2: Categorias BI-RADS.
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5.2. Limpieza de los datos

En esta seccion se realiza la estandarizaciéon de los informes para posteriormente llevar a cabo la

extraccion de informacion relevante. Los procesos que se llevan a cabo son los siguientes:
= Eliminacién de puntuacién: Se eliminan todos los signos de puntuacién del texto.

= Texto en minusculas: Se convierte todo el texto del informe a mintsculas para eliminar las

diferencias existentes debido a la manera en que el médico escribié el informe.

= Eliminacién de instrucciones: Los informes contienen instrucciones para el proceso de registro del
informe por parte del médico, consta de 7 pasos a seguir y quedan registrados textualmente en el

informe, por lo que son eliminadas y se extrae un dato que sera detallado en la siguiente seccion.

= Arreglos de formatos: Se realiza el ajuste necesario al formato de la fecha para que sea identificado
como un formato de tiempo y asi tener la posibilidad de ordenar los datos a partir de este
parametro. Ademas, se convierte la fecha de nacimiento en la edad del paciente, ya que es mas

claro para los médicos utilizarlo de esta manera.

Todos estos pasos detallados anteriormente son aplicados a todos los informes en el dataset,
independientemente de su contenido o si contienen instrucciones al inicio, en la mitad o al final del
texto. Mas alla de lo especificado, no se elimina mas informaciéon para no perder datos que pueden ser

importantes.
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A continuacién, en la Figura 5.1, se muestra un ejemplo de un informe en su estado inicial, sin
ningun tipo de formato y con las instrucciones presentes entre el texto del informe. Ademads, se puede

observar que en este caso de ejemplo se indica el BI-RADS en la primera linea.

Informe de mamografia original

Mamas densas, lo cual puede disminuir la sensibilidad de la mamografia. Sin signos de malignidad. BIRADS 2 ACR C Se complementd con ecografia.
Controlar en forma anual. MAMOGRAFIA BILATERAL ECOTOMOGRAFIA MAMARIA PASO 1: Si identifica un estudio con resultado critico, seleccione la
alternativa “SI” desde la siguiente lista. NO PASO 2: Para continuar con el flujo resultade critico, dirijase a la “pestafia con el nombre del estudio”. Una vez
que identifique la pestafia del estudio debe: PASO 3: Seleccione una o mas patologias criticas de Ia lista. PASO 4: Seleccione una accion de contacto de la
lista: “personal interng” o “con el paciente”. PASO 5: Agregue un comentario en el campo de texto libre (Ej.: Nombre o cargo de la persona que contacto).
PASO 6: Para guardar el comentario, debe seleccionar: “aceptar y publico”. PASO 7: Para finalizar, presione aprobar. Paciente referida por control.
Antecedente de cirugia mamaria derecha por noédulo benigno. Las mamas son heterogéneamente densas, lo que puede ocultar algunos nodulos pequefios.
No se observan nodulos dominantes evidentes. No se observan microcalcificaciones agrupadas que sean sospechosas. Calcificacion aislada bilateral.
Regiones axilares bajas normales. Ecografia mamaria. Patrén glandular ecogénico heterogéneo. No se observan nodulos sélidos . No se observan quistes en
la actualidad. Regiones retroareolares libres. Regiones axilares bajas normales.

Figura 5.1: Ejemplo de informe original.

Luego de pasar por este proceso de limpieza, se puede notar en la Figura 5.2 que el informe
queda completamente en minusculas, sin ningin tipo de simbolo y sin las instrucciones de los pasos a

seguir que se encontraban a mitad del reporte.

Informe de mamografia obtenido

mamas densas lo cual puede disminuir la sensibilidad de la mamografia sin signos de malignidad birads 2 acr ¢ se complemento con ecografia controlar en
forma anual mamografia bilateral ecotomografia mamaria paciente referida por control antecedente de cirugia mamaria derecha por nodulo benigno las
mamas son heterogeneamente densas lo que puede ocultar algunos nodulos pequefios no se observan nodulos dominantes evidentes no se observan
microcalcificaciones agrupadas que sean sospechosas calcificacion aislada bilateral regiones axilares bajas normales ecografia mamaria patron glandular
ecogenico heterogeneo no se observan nodulos solidos no se observan quistes en la actualidad regiones retroareolares libres regiones axilares bajas
normales

Figura 5.2: Ejemplo de informe obtenido.
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5.3. Extraccion de Informacion

Una vez contamos con el texto limpio y estandarizado, procedemos a la extraccién de informacion.
Como se menciondé en la secciéon anterior, el texto original incluye unas instrucciones a seguir, estas
instrucciones cuentan con una opcién la cual solicita indicar si es un caso critico o no. Esta respuesta
se extrae y se afiade un nuevo pardmetro “Critico”, que almacena los valores “Si” , “No” o “Unknown”
en caso de que no exista este dato en el informe. En este caso, no se encontré una relaciéon directa de
este parametro con la clasificacién BI-RADS del paciente, por lo que no fue utilizado en este anélisis,

pero de todas formas se mantuvo su extraccién para futuros analisis.

La informacién maéas importante extraida del texto corresponde a la clasificacion BI-RADS
indicado en el informe. Para poder proceder a la extraccién de este dato, se consideran multiples
opciones con distintas escrituras o errores de la palabra birad para la bisqueda. Una vez encontrado
este término, se guarda el nimero que lo acompana el cual corresponderia a la clasificacién. En caso de

encontrarse el término més de una vez en el texto se registra el mas alto.

La extraccién el BI-RADS consta de un manejo de errores, ya que este parametro solo puede ser
clasificado del 0-6. Si se obtiene un nimero distinto a estos, se reemplaza por -1, que sera utilizado como
valor por defecto. Este valor BI-RADS deberia siempre ser anotado por los médicos que revisan los
examenes, pero la realidad es que no siempre es asi, por lo que en algunos informes no existe mencién a

esta clasificacién, y estos casos también son considerados como -1.

Luego de pasar por el proceso de limpieza y extraccién, el dataset con el que estamos trabajando

obtiene el formato observado en la siguiente tabla:

Nombre Descripcion

Fecha Firma | Fecha en la que el informe fue ingresado al sistema.
Study ID Identificador del informe.
Type Tipo de examen de mamografia.
Informe Texto correspondiente al informe de mamografia.
Fecha Diag Fecha cuando se realizé diagnéstico en caso de ocurrir.
Diag Indica si existe un diagnéstico de tumor maligno.
1D Identificador del paciente.

Corresponde a la edad del paciente calculada segin
Edad . ,

la fecha de nacimiento y el dia actual.
Critico Valor critico extraido de las instrucciones.
BIRADS Valor de BIRADS extraido a partir de los informes.

Tabla 5.3: Dataset luego de limpieza y extraccion.
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5.4. Asignacion de Prioridad

Una vez extraida la clasificacién BI-RADS, se le asignard a cada informe un nivel de prioridad

para el paciente. Este nivel de prioridad esta determinado segun lo siguiente:

Valor BI-RADS | Valor Priorizacién
4,5, 6 3
3 2
1,2 1
0 0

Tabla 5.4: Asignacién de Prioridad.

Ahora, considerando lo mencionado anteriormente, en algunos casos no se cuenta con el valor
BI-RADS en el informe, por lo que se ha implementado un modelo de prediccién de prioridad a partir
de los informes de textos utilizando SVM:Lineal (para mds informacién respecto a la eleccién de este

modelo para la clasificacién consultar el trabajo de Alejandro Viertel)

De esta forma, todos los informes contardn con un parametro que indicard la prioridad, siendo 3
la prioridad mas alta, 1 prioridad més baja y 0 en caso de que se necesitan mas exdmenes para tomar
una decision. Esto estd planteado de esta manera debido a la naturaleza del BI-RADS, en la cual a
mas alta sea la clasificacion, es mas probable es la existencia de un tumor maligno. Por ejemplo, el
BI-RADS 6 indica la confirmacién de esto con una biopsia complementaria. Por lo tanto, es necesario

otorgar la prioridad a aquellos pacientes que tengan un mayor riesgo para asi ser tratados rapidamente.
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A continuacion, se puede observar el ejemplo mencionado al inicio en la limpieza. En este caso,
se extrajo el BI-RADS 2 y el pardmetro critico “no” a partir del informe. Luego, como se determiné

BIRADS 2 la prioridad asignada es 1.

Informe Critico | BIRADS | Prioridad
mamas densas lo cual puede disminuir la sensibilidad
de la mamografia sin signos de malignidad birads 2
acr ¢ se complemento con ecografia controlar en
forma anual mamografia bilateral ecotomografia
mamaria paciente referida por control antecedente de
cirugia mamaria derecha por nodulo benigno las mamas
son heterogeneamente densas lo que puede ocultar
algunos nodulos pequenos no se observan nodulos no 2 1
dominantes evidentes no se observan
microcalcificaciones agrupadas que sean sospechosas
calcificacion aislada bilateral regiones axilares bajas
normales ecografia mamaria patron glandular
ecogenico heterogeneo no se observan nodulos solidos
no se observan quistes en la actualidad regiones
retroareolares libres regiones axilares bajas normales

Tabla 5.5: Ejemplo de informe luego de extraer informacién y asignar prioridad.
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5.5. Integracion en plataforma web

Es necesario poder visualizar la informacién, por lo que se desarrollé una plataforma web donde
el médico puede visualizar a sus pacientes en orden de prioridad, ademas de observar informacién

relevante para la toma de decisiones. La informacién que se muestra es la siguiente:

= Identificacion del paciente, en este caso se puede observar una ID codificada para proteger la

identidad de la persona.
= Fecha en la que fue ingresado el informe
= Edad del paciente
= BI-RADS identificado en el informe
= Prioridad asignada al paciente

Por otra parte, se muestra el informe completo del paciente si se extiende la celda para su
visualizacién, permitiendo al médico leer detalladamente el informe si es necesario. Ademads, se pueden
mostrar todos los informes correspondiente al mismo paciente si se selecciona su ID, facilitando observar

su historial.

Inicialmente, la plataforma web estaba enfocada tinicamente en la visualizacion de los datos
anteriormente procesados. Luego este enfoque cambid, necesitando que la plataforma recibiera los datos

y realizara el procesamiento internamente.

Como se puede observar a continuacion en la Figura 5.3, es necesario cargar un archivo con el

dataset a analizar.

Cargar Ninguno archivo selec.

Archivo
Tabla

Informes

Figura 5.3: Carga de archivos.

Departamento de Electrénica, Universidad Técnica Federico Santa Marfa. 2023 42



Priorizacién Cancer de Mama CAPITULO 5. DESARROLLO DE SOLUCION

Una vez se sube el archivo se realiza automaticamente el proceso detallado anteriormente para el
procesamiento de los datos y obtener los resultados deseados, ahora al dirigirse a la pestana de Tabla

Informes se pueden observar los datos de los pacientes ya priorizados como se puede ver en la Figura

5.4.

Cargar
Archivo | — D Fecha Firma Edad BI-RADS Prioridad

@ rabla
Informes v

a

‘ H‘
<

Figura 5.4: Carga de archivos.

Para més informacion respecto al funcionamiento y desarrollo de la plataforma web se recomienda

consultar el trabajo realizado por Bastian Cornejo.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusion

Actualmente, en nuestro pais no existe ningun sistema estandarizado para mejorar la atencién de
pacientes con cancer de mama. Todo el proceso se basa en la asignaciéon de turnos por orden de llegada,
lo cual resulta ineficiente y puede perjudicar a las personas con sospecha o diagnéstico confirmado de

esta enfermedad. En este contexto, un diagnéstico oportuno puede marcar la diferencia.

La solucién desarrollada en este trabajo de memoria, en colaboracién con Bastian Cornejo y
Alejandro Viertel, proporciona una priorizacién efectiva para mejorar la continuidad del proceso de
atencién en los pacientes que mas lo necesitan. Utilizamos datos de informes de mamografia, lo que
facilita la estandarizacién de esta solucion, dado que este examen es fundamental en todo el proceso y

se realiza en practicamente todas las instituciones de salud relacionadas.

Este trabajo también brinda apoyo a los médicos, permitiéndoles obtener una visiéon general del
estado de sus pacientes y comparar sus diferentes situaciones para tomar decisiones importantes. Ademas,
destaca informacion relevante como el BI-RADS, eliminando la necesidad de revisar constantemente los

informes de los pacientes para obtener esta informacion.

Esta herramienta resulta sumamente 1til en el campo de la salud y es altamente accesible para
instituciones de atencion médica en general, dado que se basa en informacién facilmente obtenible,
como los informes de mamografia. Sin embargo, es importante senalar que existe margen para mejoras
que permitirian ofrecer resultados ain maés precisos. Estas mejoras podrian incluir la consideracién
de informacién adicional, como datos del paciente (sexo, antecedentes familiares, reincidencias) o la

incorporacién de exdmenes complementarios.
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6.2. Trabajo Futuro

En cuanto al trabajo futuro, hay diversas areas a considerar para mejorar el rendimiento y
obtener resultados mas solidos. Una de ellas es la posibilidad de incorporar més informacién en el
proceso de priorizacién. A pesar de que la mamografia sirve como base, seria interesante evaluar la
inclusion de otros tipos de exdmenes complementarios para lograr un diagnéstico aiin mas preciso de

los pacientes.

En relacién a la extraccion de informacién, una tarea futura pendiente es la adecuada aplicacién
de MedspaCy en espafiol. Esta herramienta se revel6 como sumamente 1til para obtener informacién
adicional a partir del texto de los informes, lo que podria fortalecer el andlisis realizado para la prediccion

de prioridades.

Siguiendo con este punto, consideramos esencial explorar otras alternativas a los clasificadores
utilizados en esta ocasion. La restriccion principal en esta ocasién fue la disponibilidad de datos, pero
con un conjunto de datos de mayor calidad, las oportunidades para buscar resultados mas efectivos se
ampliarfan. Esto incluiria la evaluacién de tecnologias como otros modelos de aprendizaje automatico o

redes neuronales.
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