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Resumen

En Chile, las principales causas de mortalidad que afectan a la poblacién incluyen trastornos
del sistema circulatorio, afectaciones respiratorias, causas externas de morbilidad y mortalidad, y
enfermedades digestivas; siendo el cancer una de las principales. En el ano 2020, se registraron un total
de 28.584 fallecimientos debido al céancer, siendo los tipos mas comunes el de pulmén, estémago, préstata,
colon, pancreas y mama. Este altimo constituye la principal causa de muerte entre las mujeres, y se
aborda principalmente a través de enfoques preventivos. En este contexto, los exdmenes de mamografia
desempenan un papel crucial, proporcionado un clasificador conocido como BI-RADS, que se utiliza
para evaluar los hallazgos detectados. Asi, éste clasificador se ha convertido en uno de los principales

indicadores para el diagndstico temprano del cancer de mama.

En respuesta a esta problematica, el presente trabajo se enfoca en la formalizaciéon del problema
de la priorizacién de pacientes con cancer de mama, realizando una investigacién sobre cémo se aborda
este problema y las listas de espera en otros contextos. Ademas, se explora la tecnologia utilizada en
herramientas de apoyo a la toma de decisiones médicas en diversas areas. Luego, se procede a disenar e
implementar una plataforma de priorizacién de pacientes que consta de tres médulos fundamentales:
limpieza de datos y la extraccién de BI-RADS de los informes de mamografia; predecir el valor de
BI-RADS para las mamografias que no mencionan este valor y priorizar a los pacientes en consecuencia;
y integrar todo en una interfaz intuitiva que facilita la carga de archivos y la visualizacion de los

pacientes priorizados.
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Abstract

In Chile, the leading causes of mortality affecting the population include circulatory system
diseases, respiratory diseases, external causes of morbidity and mortality, digestive diseases, and cancers.
In 2020, 28,584 deaths were registered due to cancer, the most common types being lung, stomach,
prostate, colon, pancreas, and breast cancer. The latter represents the primary cause of death among
women in the country and is primarily addressed through preventive approaches. In this context,
mammography examinations play a crucial role. These examinations provide a classifier known as
BI-RADS, which measures their detected findings. This BI-RADS value has become one of the leading

indicators for early breast cancer diagnosis.

In response to this issue, this work focuses on formalizing the problem of prioritizing breast cancer
patients. It researches how this problem and waiting lists are addressed in other contexts. Additionally,
it explores the technology used as decision-support tools in various medical areas. Then, a patient
prioritization platform is designed and implemented, consisting of three fundamental modules: data
cleaning and the extraction of BI-RADS from mammography reports; predicting the BI-RADS value
for mammograms that do not mention this value and prioritizing patients accordingly; integrating all

through an intuitive visual interface that facilitates file loading and patient prioritization visualization.
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Capitulo 1

Introduccion

Durante las tultimas dos décadas la tasa de mortalidad en Chile ha experimentado un crecimiento
constante, superando actualmente las 100.000 muertes al ano. Segun el informe de Estadisticas Vitales
de 2019 [1] publicado por el Instituto Nacional de Estadisticas, las principales causas de muerte se
atribuyen a canceres, enfermedades del sistema circulatorio, enfermedades respiratorias, causas externas

de morbilidad y mortalidad, y enfermedades digestivas.

El cancer es una enfermedad que afecta a una gran proporcién de la poblacién chilena. De
acuerdo con estadisticas recopiladas de diversas fuentes [2], en el afio 2020 se registraron 28.584 casos
de fallecimiento por esta enfermedad. Entre los tipos de cdncer méas comunes se encuentran los de
pulmén, estémago, préstata, colon, pancreas y mamas, donde este ultimo representa la principal causa

de muerte de mugeres en Chile.

En la actualidad, el sistema de salud no cuenta con un mecanismo de priorizacién de pacientes,
lo que genera largas listas de espera. Esto perjudica especialmente a aquellas personas que padecen
casos graves de enfermedades y deben esperar su turno para recibir tratamiento adecuado. Ademas,
la revisiéon de los numerosos exdmenes médicos de cada paciente por parte del personal de salud se
vuelve aiin mas lenta debido a la diversidad de formatos y al nivel variable de informacién contenida en
los resultados. Estos factores marcan la diferencia en el tipo de tratamiento que se le brinda a cada
individuo. Por lo tanto, priorizar la atenciéon de los pacientes, ubicando en primer lugar aquellos casos
de mayor gravedad que pueden optar por un tratamiento curativo, y facilitar la visualizacién rédpida de
la informacién de estos pacientes, tendra un impacto positivo en la calidad de la atencién médica y en

la salud de los pacientes.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Dentro del contexto del cancer de mama, el diagndstico oportuno juega un papel fundamental
para mejorar el prondstico del paciente. En Chile, los pacientes recorren diversas instituciones de salud,
acumulando una serie de documentos clinicos con fines diagnésticos que, segin los criterios clinicos
establecidos, determinan la prioridad con la que deben ser atendidos para evaluar la gravedad del cancer

y establecer el tratamiento correspondiente.

Este problema plantea un desafio significativo para la salud piblica, puesto que afecta directamente
a aquellos que deben esperar a que sus documentos sean revisados para obtener un diagndstico preciso
y un tratamiento adecuado. No enfrentar este desafio adecuadamente de forma temprana tiene un
impacto negativo en el tratamiento del paciente, lo que aumenta la posibilidad de que la enfermedad

deteriore atin mas el estado de salud de éste, haciéndolo mas dificil de tratar.

1.1. Propésito

En esta memoria se describe la creacién e implementacién de una plataforma para el manejo
de pacientes de cancer de mama. Esta plataforma serd capaz de recibir como entrada los documentos
clinicos de los pacientes y, utilizando herramientas y técnicas del area de ciencia de datos, asignar un
nivel de priorizacion a los casos de cancer de mama en funcién de la informacién contenida en los

documentos clinicos y la identificacién de entidades relevantes en ellos.

La implementacién de una plataforma de ciencia de datos adaptada especificamente a la prioriza-
cién de casos de cancer de mama en Chile representarfa un avance significativo en el manejo eficiente de
la informacién clinica y en la toma de decisiones médicas. Esta plataforma permite la automatizacién y
agilizacién del proceso de evaluacion y clasificacion de los casos, optimizando el tiempo de respuesta y

brindando una atencién ma&s precisa y oportuna a los pacientes.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Generar una interfaz visual que sirva de punto de salida para un sistema de informacién integrado
que permite la lectura automatica de documentos clinicos y que, utilizando aprendizaje automatico,

permita la priorizaciéon de pacientes para su atencion.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.2.2. Objetivos Especificos

= Definir un prototipo de interfaz la cual permita la visualizacién de los datos de los pacientes y la

priorizaciéon entregada por el sistema.

= Disenar una vista que permita al usuario ingresar una serie de datos para ser procesados a partir

de un archivo con formato especifico.

= Disenar vista que permita la visualizaciéon de datos procesados por el algoritmo de aprendizaje
automaético en una tabla que resuma las caracteristicas principales de los informes para la revisién

de pacientes.

1.2.3. Contribuciones

Las contribuciones de este trabajo son: el analisis y transformacion de los datos para su posterior
procesamiento durante la ejecucion del algoritmo, el diseno de un algoritmo de prediccién y priorizacion
de pacientes, la visualizacién de los datos y el diseno de la plataforma web que permite el ingreso de

datos al algoritmo.

1.3. Estructura de la memoria

La estructura del presente documento se compone de la siguiente forma:

= Kl capitulo 1 describe el contexto en el que se encuentra el desafio planteado, asi como la
motivacién que impulsé al equipo de trabajo a desarrollar este trabajo. Ademas, se presenta la

solucién propuesta para abordar la problematica identificada.

= El capitulo 2 se enfoca en la formalizacién del problema, las listas de espera y técnicas de

priorizacion de pacientes, tanto en otros contextos como en el caso de Chile.

= Kl capitulo 3 trata sobre el contexto de la solucién, donde se describen técnicas utilizadas para
desarrollar soluciones tecnolégicas en la asistencia en la toma de decisiones médicas en varios

contextos.

= El capitulo 4 presenta el diseno de la solucién, donde se describe el caso de uso de la solucién,
los diagramas que detallan el flujo de la aplicacién y los médulos de ésta, conectandolos con los

requisitos funcionales.
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= Kl capitulo 5 se centra en la implementacién de la solucién, describiendo el proceso llevado a cabo

en cada médulo que compone ésta y la interfaz del sistema que integra todos los médulos.

= Kl capitulo 6 concluye y resume los resultados obtenidos a partir del trabajo y logros realizados.

Ademaés, se menciona el trabajo futuro que podria fortalecer o mejorar la solucién propuesta.

Departamento de Electrénica, Universidad Técnica Federico Santa Marfa. 2023 12



Capitulo 2

Formalizacion del Problema

En el siguiente capitulo se describe con mayor detalle el problema abordado en la presente
memoria, donde se tratan temas como los problemas en el Sistema de Salud, la priorizaciéon de pacientes
y las listas de espera. Se discuten distintos criterios de priorizacién donde se presentan algunos sistemas
de triage y finalmente se habla sobre el problema y cémo este ha sido abordado en otros contextos y

cudl es la situacion en el caso Chile.

2.1. Descripcion del problema

Las listas de espera son una forma de optimizar el flujo incierto de los pacientes y la carga de
trabajo de los proveedores. No obstante, el aumento en la demanda de los servicios hace que las listas
de espera crezcan rdpidamente, resultando en tiempos de espera exageradamente largos [3]. Este suele
ser el caso de los paises con sistemas de salud financiados publicamente, donde los tiempos de espera

excesivos tienen graves consecuencias como el deterioro de la calidad de vida de los pacientes [4].

Resulta clave reducir los tiempos de espera con el fin de mejorar el accesos a los distintos servicios
médicos. Asi, se han utilizado diversas estrategias en distintos contextos para mejorar el flujo de
pacientes en los centros médicos, por ejemplo, aumentar el personal y el equipo disponible, o introducir
métodos para la reduccién de atenciones perdidas. Estas se pueden aplicar sin problema en servicios de
urgencias, a medida que el presupuesto lo permita, pero para los servicios no urgentes, como la cirugia
electiva no ocurre lo mismo. Por lo tanto, una gestién que permita garantizar que los pacientes con

casos de mayor urgencia reciban atencién antes que aquellos con menor necesidad, es indispensable [5].

Una estrategia para lograr esto es la utilizacion de métodos de priorizacién de pacientes. La
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priorizacién es una forma de limitar los costos econémicos de los servicios médicos, permitiendo decidir
qué servicios son cubiertos por la comunidad asegurada o los contribuyentes y cudles no. Bajo el
contexto de la Comisién Central de Etica de la Asociacién Médica Alemana, se define la priorizacién
como la determinacién de la prioridad relativa de medidas médicas, indicaciones, grupos de pacientes o
dreas de atencion [6]. Este enfoque tiene como objetivo limitar la carga econémica en general, es decir,
racionalizar, optimizar y priorizar los servicios prestados. Por lo tanto, la priorizaciéon de pacientes se
refiere al proceso de clasificar las referencias en un orden deseado a partir de distintos criterios [7]. No
obstante, esto trae consigo un efecto negativo en los tiempos de espera [8] debido a que los pacientes
con mayor necesidad son tratados primero, y se debe obtener un balance equitativo en los tiempos de

espera de los demads pacientes que no sea excesivo.

Este desafio implica comparar de manera dindmica la funcién de los pacientes segin sus diversas
caracteristicas asociadas y el beneficio que obtendrian del servicio, por lo que es importante establecer
pardmetros adecuados y consistentes |9]. La ausencia de practicas como esta [10] no permite mejorar
el flujo de las listas de espera, y a su vez, se subestima a pacientes en condiciones menos urgentes
no siendo atendidos de manera oportuna. Una herramienta capaz de proporcionar una priorizacién
explicita, transparente y justa debe centrarse en entornos electivos, es decir, no en casos de emergencia,
donde las probabilidades de tratar situaciones criticas sea menor y los factores a considerar tienen
distintos niveles de prioridad, los cuales son dificiles de evaluar con precision, como el dolor, la pérdida
de funcion, el riesgo de deterioro, el impacto de una discapacidad, el estado socioeconémico, entre

muchos otros.

Las herramientas de priorizacién de pacientes (del inglés PPT) son creadas a partir de conjuntos
de criterios generales y tienen como propdsito ayudar al personal médico en la toma de decisiones
respecto a la gestién del orden de atenciéon de los pacientes. Estas miden realmente un fenémeno
abstracto como el nivel de urgencia de un paciente, por lo que su proceso de validacién estd orientado
hacia la evaluacion y reduccion de errores en el proceso de medicion. Para evaluar la calidad, se investiga
la confiabilidad, es decir, la estabilidad de los resultados obtenidos y su consistencia. Estas herramientas
suelen ser utilizadas generalmente en casos de intervenciones electivas, como por ejemplo en la cirugia
general [11] y servicios no urgentes como son el caso de resonancias magnéticas |12] o servicios de salud

mental infantil [13].

Estas herramientas son capaces de agilizar la velocidad de entrega de los exdmenes que son
realizados, pero no afecta o genera cambios en el ambito de la atencién del sistema de salud. Una
atencion adecuada no es necesariamente la que genera un mayor nimero de pacientes atendidos en el
menor tiempo posible, sino aquella que puede brindar atencién temprana a los pacientes que podrian

verse gravemente afectados por el paso del tiempo y el deterioro de su salud, evitando que sus condiciones
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se vuelvan irreversibles.

En Chile, hasta el momento, no se ha implementado ninguna herramienta especifica que permita
una priorizaciéon de pacientes en el sistema de salud publica, excepto en areas de urgencia, generando
largas listas de espera que deterioran la calidad de vida de las personas en la mayoria de los casos. Lo
anterior implica que en la literatura no se encuentra una investigacién que se haya enfocado en el caso
de Chile y, por ende, no ha sido sintetizada. Como tal, hay muy poca evidencia sobre el uso de las PTT
en sistemas de atencién médica, por lo que es necesario investigar como este problema ha sido abordado

en diferentes contextos.

En el pais, el cadncer es una de las principales enfermedades que afectan a la poblacion chilena.
De acuerdo con estadisticas recopiladas de diversas fuentes, en el ano 2020 se registraron 28.584 casos
de fallecimiento por esta enfermedad. Entre los tipos de cancer mas comunes se encuentran los de
pulmén, estémago, prostata, colon, pancreas y mamas; donde el 1iltimo representa la principal causa de
muerte de mujeres en Chile con un 19.7% de tasa de mortalidad. La implementacién de una PPT seria

relevante en Chile debido a las necesidades del sistema de salud publica.

La atencion de los pacientes de cancer de mama en el pais no estd definida por prioridad segin
la gravedad de los casos, sino que se realiza segun el orden de llegada, y no existen implementaciones o

herramientas tecnoldgicas que prioricen los casos o disminuyan las largas listas de espera.

Para este, uno de los puntos criticos que hace la gran diferencia respecto al tratamiento que
recibe un paciente, corresponde al diagnodstico temprano de dicha enfermedad. Un hallazgo temprano
de ésta permite que se puedan tomar acciones rapidamente antes de que el caso agrave y no sea posible
aplicar un tratamiento curativo. Muchos pacientes no presentan sintomas inicialmente, siendo tarde
cuando son diagnosticados, generando campanas regularmente respecto a la realizacién de examenes

anuales a pesar de no padecer sintomas, para evitar hallazgos tardios.

En el dmbito del procesamiento del lenguaje natural, el analisis de documentos diagnoésticos
clinicos ha permitido crear sistemas capaces de identificar términos clinicos [14] y que definen la gravedad
del caso del paciente segin los términos utilizados, como también han dado pie a otros sistemas capaces
de clasificar el nivel de BI-RADS [15] a partir del entrenamiento de modelos de prediccién. Esta y otras

tecnologias seran vistas en el siguiente capitulo.
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CAPITULO 2. FORMALIZACION DEL PROBLEMA

2.2. Criterios de priorizacion

Habitualmente en servicios de urgencia se implementan sistemas de triage [16] para priorizar a
los pacientes e intentar regular las listas de espera. Algunos sistemas conocidos a lo largo del mundo

son, por ejemplo:

= CTS — Cape Triage Score: El sistema sudafricano CTS fue desarrollado y validado por
el Cape Triage Group, a partir de 2004, el cual corresponde a un concepto de 5 niveles con los

colores descritos en la Tabla 211

Color Descripcion

Tratamiento inmediato.

Tratamiento en un plazo de 10 minutos.
Amarillo | Tratamiento en un plazo de 60 minutos.

Verde Tratamiento en un plazo de 4 horas.
Fallecido.

Tabla 2.1: Clasificacién CTS.

Los pacientes se asignan a estas a partir de 2 categorias: TEWS y discriminadores (Véase las
tablas y[2-3). En primer lugar, el Puntaje de Alerta Temprana de Triage (en inglés TEWS),
incluye pardmetros clinicos y fisiolégicos como movilidad, frecuencia respiratoria (en inglés RR)
y cardiaca (en inglés HR), presién arterial sistélica (en inglés SBP), temperatura, estado de
alerta o AVPU (Alerta, Respuesta verbal, Respuesta al dolor, Inconsciente) y antecedentes de
trauma. En segundo lugar, se utilizan los llamados discriminadores, que incluyen el mecanismo
de lesién, los sintomas, la indicacién de dolor y la opiniéon de expertos. Primero se determina el
TEWS y se asigna un nivel de triage en funcién de ello. Luego, el paciente se clasifica segtin los
discriminadores mencionados. Si se obtiene un nivel mas alto a través de los discriminadores,
este es el nivel correcto en el que se debe realizar el tratamiento. Investigaciones anteriores han

demostrado una clara reduccién en los tiempos de espera para los pacientes [18].
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0 1 2
Con Camilla/
asistencia | Inmdvil

Camina

9-14 15 - 20 21-29

51 - 100 101 - 110 | 111 - 129
Més
de 199
38.5

0 m4as

101 - 199

35 - 384

No
responde

(P) (U)

Alerta Dolor

No

Tabla 2.2: Puntaje de Alerta Temprana de Triage (TEWS).
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CAPITULO 2. FORMALIZACION DEL PROBLEMA

Color Rojo Naranjo Amarillo Verde
TEWS 7 0 mas 5-6 3-4 0-2 Muerto
Tiempo objetivo . Menos de Menos de Menos
para tratar Inmediata 10 minutos 60 minutos de. 240
minutos
Mecanismo Transferencia
de lesién de alta energia
Falta de aire -
agudo
Tos con sangre
Hemorragia - Hemorragia -
no controlada controlada
Convulsién - Convulsién -
actual postictal
Neurologia
focal - aguda
Nivel de
conciencia
reducido
Extremidad
en riesgo
Luxacién - Luxacién -
otra dedo o dedo
articulacién del pie
Fractura - Fractura -
compuesta cerrada
Quemaduras
en mas del 20 %
Quemadura -
eléctrica
Quemadura - Quemadura - Quemadura -
rostro / circumferencial ¢
inhalacién Quemadura - otra
quimica
Intoxicacion / Dolor Todos
. .. sobredosis abdominal los
Manifestacion —— —— [
Hipoglucemia - Diabético - Diabético - denllas
elucosa gluco§a glucosa pacientes | Muerto
menor a 3 superior a} 11 su.perlor a 17
y cetonuria (sin cetonuria)
Vémito - Vémito -
sangre fresca persistente
Embarazo y
traumatismo Embarazo
o dolor y trauma
abdominal
Dolor Severo Moderado Leve
Discrecién del profesional de salud
Tabla 2.3: Lista de discriminadores de CTG (adultos).
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CAPITULO 2. FORMALIZACION DEL PROBLEMA

= CTAS — Canadian Triage and Acuity Scale: Sistema canadiense desarrollado en 1995 e
introducido en todo el pais en dos versiones, la primera en 1997 y la segunda revisada en 2004. Al

igual que CTS, también cuenta con 5 niveles de categorizacion:

Nivel CTAS | Gravedad Color Tiempo

Paciente debe ser visto por un médico
inmediatamente un 98 % del tiempo
Paciente debe ser visto por un médico
dentro de 15 minutos un 95 % del tiempo
Paciente debe ser visto por un médico

1 Reanimacion

2 Emergente

3 Urgente ety dentro de 30 minutos un 90 % del tiempo
. Paciente debe ser visto por un médico
4 Semi-urgente Yerde dentro de 60 minutos un 85 % del tiempo
Paciente debe ser visto por un médico
5 No urgente Blanco dentro de 120 minutos un 80 % del tiempo

Tabla 2.4: Categorizaciéon CTAS.

Una caracteristica especial de este sistema son los tiempos establecidos para reevaluar al paciente
y, si es necesario, volver a evaluar su situacién. Al igual que la mayoria de los otros sistemas,
el CTAS se basa en un extenso catdlogo de presentaciones de sintomas. Sin embargo, en el
sistema canadiense también se incluyen diagnésticos iniciales o sospechas, lo que dificulta su

implementacion en paises donde se requiere un diagnodstico médico.

En la préctica, el CTAS funciona de la siguiente manera: primero se selecciona una presentacién
principal de sintomas y esto determina el nivel de CTAS. Estas presentaciones orientadas a queja

se dividen en las siguientes categorias principales:
e Neuroldgica
e Respiratoria
e Cardiovascular
e Gastrointestinal
e Genitourinaria
e Ginecologfa/Obstetricia
e Ortopedia/Cirugia de Traumatologia
e Dermatologia
e Oftalmologia

e Otorrinolaringologia
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CAPITULO 2. FORMALIZACION DEL PROBLEMA

De manera similar al CTS, se aplica luego el uso de modificadores primarios como la presién
arterial, pulso, temperatura o respiracién, los cuales pueden aumentar el nivel determinado. El

dolor puede aumentar el nivel de CTAS, al igual que la evaluacion del mecanismo de lesién.

= ESI — Emergency Severity Index: El Sistema de Indicadores de Emergencia (ESI, por
sus siglas en inglés) fue desarrollado en Estados Unidos e implementado por primera vez en
1999. Desde entonces, ha experimentado cuatro modificaciones, siendo la méas reciente en 2004.
Aunque también consta de 5 categorias, el ESI [20] se distingue por tener una triage de 2 niveles.
Inicialmente, los pacientes se clasifican en las categorias 1 (amenaza inmediata para la vida) y 2
(critico). Luego se realiza una subdivisién basada en el uso esperado de recursos médicos, como
radiografias, tomografias computarizadas, electrocardiogramas y pruebas de laboratorio. Si un
paciente no requiere de estos estudios, se le asigna la categoria 5; si los requiere, se le asigna la
categoria 4. Para aquellos pacientes que necesitan multiples recursos, se recopilan los parametros

vitales y se los clasifica en las categorias 2 o 3 segun corresponda. Esto se puede observar en la

Figura
;requiere una intervencién inmediata Si
(4 »
para salvar la vida?
Al

No

&situacion de alto riesgo?
o Si
¢confuso/letargico/desorientado?
o
sdoloriangustia severa?

;Cudntos recursos diferentes se @

necesitan?

ninguno uno variosc

)4

Considerar

¢Parametros vitales en la zona de peligro

Figura 2.1: Algoritmo Emergency Severity Index (EST).

Departamento de Electrénica, Universidad Técnica Federico Santa Marfa. 2023 20



CAPITULO 2. FORMALIZACION DEL PROBLEMA

A diferencia de otros sistemas, el ESI no establece ventanas de tiempo especificas en las que
el tratamiento debe comenzar, ni se especifica una reevaluacién. Por lo tanto, este sistema
simple es una herramienta efectiva para determinar el orden de tratamiento, pero no proporciona

informacién sobre cudndo se ha superado el umbral de peligro para un paciente.

= MTS — Manchester Triage System: El Sistema de Triage de Manchester se implementé por
primera vez en Manchester en 1995 y se extendié ampliamente en el Reino Unido, lo que llevo a
la formulacién de una guia de entrenamiento uniforme en 1997. En 2001 se realiz6 la primera
revisiéon y en 2006 se llevé a cabo una segunda revisién. Esta versién estd actualmente en uso,

tanto en inglés como en traducciones.

El MTS también es un sistema de 5 niveles con una codificacién por colores. Comienza evaluando
el motivo de consulta. Cada motivo de consulta se evaliia utilizando uno de los 52 algoritmos
disponibles, que contienen signos y sintomas especificos para cada motivo de consulta y determinan
la gravedad o riesgo de la consulta, lo que ayuda a determinar la clasificacion de triage. Para cada
categoria de triage, existe un tiempo maximo de espera establecido para la evaluacion realizada

por un médico.

Nivel MTS | Urgencia | Color | Tiempo (min)
Llegada a triage )
1 Atencién Inmediata 0
2 Muy urgente 10
3 Urgente Amarillo 30
4 Normal Verde 90
5 No urgente H 120

Tabla 2.5: Categorizacion MTS.

Las herramientas de priorizaciéon de pacientes en los servicios de atencién médica utilizan criterios
generales que abarcan factores personales, sociales, clinicos, entre otros. Estas herramientas mutan en
medida del contexto donde se aplica. Por ejemplo para casos de medicina no urgente, se priorizan en
medida de los tipos de servicios que necesitan los pacientes como la cirugia electiva. Otros estudios
de priorizaciéon de pacientes para esta tltima , han definido herramientas que asignan un puntaje
basandose en criterios como la edad, género, etnia y condiciéon quirdrgica del paciente, como también
disponibilidad del cirujano, del cual se obtuvo un aumento de la prioridad adecuado segin la urgencia
de las categorias de juicio clinico (urgente, semi urgente y rutinario), ponderando con éxito los criterios

de prioridad que reflejan el juicio clinico tradicional.

Al priorizar a los pacientes, ademéas de los criterios mencionados previamente, existen otros

factores a considerar. El prondstico, por ejemplo, se refiere a la probabilidad de recuperacién del paciente
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y a la calidad de vida que se espera después del tratamiento. Otro factor relevante es la capacidad
funcional, que evalia la habilidad del paciente para llevar a cabo actividades cotidianas como banarse,
vestirse y comer. Ademads, se considera el tiempo de espera que el paciente ha estado esperando para
recibir tratamiento. Por tltimo, también se toman en cuenta las preferencias del paciente, permitiéndoles

expresar sus preferencias de tratamiento en algunos casos [22].

2.2.1. Ejemplo de Caso Clinico

A continuacion se tiene un caso clinico el cual describe distintos signos vitales de un paciente

que acude a urgencias:

“Esteban de 54 anos acude a servicio de urgencia debido a que persiste con dolor de cabeza
durante dos dias que no ceden al uso de paracetamol en casa, ademas refiere un “pitido en el oido”. Al
ingreso menciona que ambos padres son hipertensos y a él hace 2 anos le diagnosticaron hipertensién
pero que nunca a asistido a ningin control ni se a tomado los medicamentos. Al control de signos

vitales:
= Presién Arterial (PA) 210/120 mmHg
» Frecuencia Cardiaca (FC) 121 Ipm
= Frecuencia Respiratoria (FR) 18 rpm
= Saturacién (Sat) 96 %
» Temperatura (T°) 36,8 °C
» Escala Visual Analdgica del Dolor (EVA) 9/10

Médico de urgencias indica administrar captopril 12,5 mg y observar evolucién. Al control a los
15 minutos PA en 170/98 mmHg, se inicia tratamiento farmacolégico con enalapril 10 mg. Se recontrola
15 minutos después con PA 148/84 mmHg. Se indica control en CESFAM en 7 dias mds para evaluar
farmacos a utilizar. Se realiza educacién sobre patologia y se entrega receta con tratamiento para

continuar en casa.”

Aplicando los diversos criterios de clasificacién previamente descritos, se ha dado paso a una
evaluacién ejemplar de un caso clinico concreto. Dicho caso ha sido sometido a un analisis exhaustivo
siguiendo los rigurosos pardmetros del Cape Triage Score (CTS), la Canadian Triage and Acuity Scale

(CTAS), el Emergency Severity Index (ESI) y el Manchester Triage System (MTS).

Tras someter al paciente a un analisis concienzudo, se ha determinado que su TEWS segtn el
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Cape Triage Score es de 5, lo que conlleva a la clasificacién en la categoria naranja correspondiente al

nivel 2, segin la escala CTS.

Aplicando la Canadian Triage and Acuity Scale (CTAS), el paciente ha sido categorizado en
funcién de sus sintomas cardiovaculares, resultando en una clasificacién de nivel 2 CTAS, caracterizada

por el distintivo color rojo.

Evaluando los sintomas del paciente y de acuerdo con el Emergency Severity Index (ESI), se ha
llegado a la conclusién de que el paciente merece una categorizaciéon ESI 2 debido a la severidad del

dolor que presenta. Esta clasificacién prioriza la atencién que requiere con urgencia.

Del mismo modo, al ser sometido a la evaluacién del Manchester Triage System (MTS), el

paciente ha sido ubicado en el nivel 2 MTS, considerando la naturaleza del problema que presenta.

Este analisis no solo resalta la importancia de cada sistema de clasificacién en la atencién médica,
sino que también demuestra cémo su implementacién rigurosa y precisa puede tener un impacto directo
en la priorizacion y calidad de la atencién al paciente. Es evidente que estas evaluaciones se sustentan
en la solidez de los protocolos internacionalmente reconocidos como los vistos anteriormente. Ademas,
es posible notar que en todas estas categorizaciones al paciente se le asigna un nivel similar de prioridad

de forma general.

2.3. Problema abordado en otros contextos

Alrededor del mundo este problema en la priorizacién de los pacientes [23] ha sido abordado
desde distintos puntos de vista. Canada ha llevado a cabo programas para disminuir o eliminar los
tiempos de espera de los pacientes en el Sistema de Salud debido a que se ha convertido en una de las
principales caracteristicas de este [24]. Las personas deben esperar pacientemente hasta que el sistema
administrado por el gobierno pueda tratarlos, y esta espera forzada ha llevado a muchos sufrir de forma

prolongada.

Otros paises como Nueva Zelanda en el pasado han definido criterios para acceder a distintos
servicios [25], como también qué condiciones o tratamientos deberfan recibir financiamiento, prefiriendo
el desarrollo de pautas clinicas como base para la evaluacién. Actualmente el pais cuenta con un grave
problema respecto al tiempo de espera de los pacientes en el sistema de salud, llegando a esperar varias
semanas [26] por una atencién de rutina. Por lo mismo, recientemente han implementado un algoritmo
que permite priorizar a los pacientes segin una serie de criterios para que aquellos que han esperado

durante un largo tiempo puedan optar por cirugias [27]. Sus intentos por disminuir las listas de espera
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son claras y demuestran la existencia de un problema que no se limita a una ubicacién especifica, sino

que ocurre de forma global.

En el contexto del crecimiento de la poblacién, como por ejemplo en Ghana, la situacién respecto
a su sistema de salud con recursos limitados dificulta que la atenciéon médica pueda satisfacer las
necesidades de los pacientes. La ausencia de un sistema de priorizaciéon aumenta la probabilidad de que los
pacientes desarrollen complicaciones debido a los altos tiempos de espera y las demoras en el tratamiento.
Es por esto que, con el fin de acelerar la comprensién de diagnésticos médicos y dada la ambigiliedad de
la atencién médica, se utiliza un conjunto de términos lingiiisticos probabilisticos como una técnica para
ayudar a los expertos en salud expresar precisamente sus evaluaciones en el problema de priorizacién
de pacientes. Un grupo de investigadores han implementado un método basado en la integracién media
ponderada, para definir el grado de prioridad, y el operador de media simétrica de Maclaurin en el
conjunto de términos descrito anteriormente [28]. En éste se describen los operadores de agregacién
PLPMSM (del inglés, Probabilistic Linguistic Prioritized Maclaurin Symmetric Mean) y PLPDMSM
(del inglés, Probabilistic Linguistic Prioritized Dual Maclaurin Symmetric Mean) en extensién, donde
destacan que estos nuevos operadores tienen la capacidad de considerar la interdependencia entre los

criterios y a la vez modelar su relacién de prioridad.

También es el caso de los hospitales puiblicos de China, especificamente por la gran cantidad de
poblacion. Asignar el orden en que los pacientes son hospitalizados es una tarea compleja debido a
la distinta informacién que hay respecto a los pacientes, por lo que clasificarlos intentando cubrir la
mayor cantidad de factores que existen a la hora de priorizar no resulta sencillo, y los criterios que
se consideran principalmente para hacerlo son cualitativos. Es por esto que bajo este contexto, en
[29] proponen un método integral de toma de decisiones multicriterio multiplicativo intuitivo llamado
ORESTE (Organisation, Rangement et Synthése de Données Relationnelles, en francés) para abordar
el problema. Este utiliza una funcién de puntuacién que considera los pesos subjetivos y objetivos
de los criterios en el método propuesto, las cuales consideran la vaguedad de las percepciones de las
personas hacia las alternativas, aplicando un modelo de relacién de preferencia multiplicativa intuitiva
[30] para representar las preferencias de los expertos sobre las alternativas con respecto a los criterios

predeterminados.

Durante el brote de COVID-19 en abril de 2020, un caso en particular resalté la sobrecarga de
pacientes que enfrentaron diversas instituciones de salud [31], al punto de que el personal tuvo que
ser reasignado para intentar manejar a todos aquellos que necesitaban de monitoreo intenso. Dichas
reasignaciones causaron una interrupcién repentina de la atencién médica de rutina de los pacientes.
Bajo este escenario, aquellos que padecen de cancer se vieron gravemente afectados por miedo al

contagio y cancelaban sus atenciones. Por lo mismo, el Centro Europeo para la Prevencién y Control
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de Enfermedades (ECDC) [32] describe 4 tipos de escenarios para describir el progreso del brote
de COVID-19. Es en base a este que investigadores sugieren para aquellos pacientes de cancer de
mama distintos niveles de prioridad segin se aplique a cada situacién |33]. Los casos que definen estos
corresponden a consultas, diagndsticos, toma de examenes y cirugia, entre otros, describiendo cada

nivel de prioridad.

2.4. ;Cémo Chile enfrenta el problema de la priorizacion?

En 2019 segun estadisticas proporcionadas por el Ministerio de Salud [34], se registré una lista de
espera con 4.908.654 casos registrados donde un 45,7 % de los casos, o bien 2.242.314 casos, no fueron
atendidos, de los cuales 32.726 fueron reportados por fallecimiento y otros 1.492 por indicacién médica

para reevaluacion.

En el pasado, en un intento de priorizar a los pacientes y disminuir las largas listas de espera
en los servicios de urgencia del sistema de salud publica, el Ministerio de Salud propuso implementar
[35] el Sistema de Triage Manchester [36], pero en su lugar este sistema fue adaptado en los distintos

centros médicos donde actualmente se categorizan los ingresos segin 5 niveles definidas:

Categoria | Descripcién

c1 Situacién de riesgo vital que requiere atencion inmediata:
Infarto, hemorragias masivas, quemaduras con riesgo vital.

2 Paciente debe ser estabilizado por posible riesgo vital:
Descompensacion de enfermedades, compromiso conciencia.

C3 Emergencia relativa, debe recibir tratamiento:
Fractura, heridas, quemaduras sin riesgo vital, dolor abdominal focalizado.
Paciente estable. Puede acudir al SAPU:

C4 . . L
Dolor abdominal, reacciones alérgicas, dolores de espalda o cabeza.

cs Sin riesgo vital. Puede acudir a consultorio:
Gripes comunes, curaciones.

Tabla 2.6: Categorizacion de pacientes segin nivel de gravedad en Chile.

Este sistema no ha sido efectivo pues las listas de espera siguen aumentando y los pacientes no
logran ser atendidos a tiempo [37]. Como se ha discutido previamente, esto genera un deterioro en la
salud del paciente en la mayoria de los casos lo cual es inaceptable, dado que ha sido motivo en los

dltimos afnos del aumento en las defunciones en hospitales [38].

Para enfermedades como el cancer, un punto clave corresponde al diagnéstico oportuno de dicha
enfermedad pues permite tomar acciones rapidamente evitando un mayor deterioro en la salud del

paciente. En [2] los informes obtenidos muestran que en el ano 2020 la tasa de incidencia estandarizada
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por edad de cédncer en Chile fue de 283, 7 por cada 100.000 personas, mientras que paises como Argentina
o Brasil cuentan con 289,6 y 278,6 por cada 100.000, respectivamente. Por otro lado, paises como
Colombia (222, 5) y México (151,6) tuvieron tasas de incidencia mas bajas. Como se muestra en la
Figura [2.2] los principales tipos de cdncer con mayor incidencia corresponden al cédncer de prostata,

colorecto y mama.

Prostata
8 157 (15.8%)

Otros tipos

de cancer
19 774 (38.3%)

Colorecto
6219 (12.1%)

Mamas
5 331 (10.3%)
Pancreas
1776 (3.4%)
RiAon 3
2 168 (4.2%) Estomago

Pulmén 4208 (8.2%)
3 969 (7.7%)

Total : 51 602

Figura 2.2: Nimero estimado de casos nuevos de cancer en 2020 en Chile.

Dentro del pais se han realizado investigaciones que analizan casos de cdncer de mama, los cuales
fueron llevados a cabo en la regiéon Metropolitana. En han establecido que es posible disminuir las
incidencias de esta enfermedad dado que a lo largo de los anos estudiados en el Hospital Sétero del Rio
respecto a estos pacientes, se ha visto una disminucién en la mortalidad de pacientes, confirmando su

hipétesis.

Chile no cuenta con ningun sistema de priorizacién de pacientes de cancer de mama, una
enfermedad que a nivel mundial y nacional representa la principal causa de muerte en mujeres. La falta
de un sistema de priorizacién efectivo conlleva a la existencia de largas listas de espera en el sistema de

salud publica, lo cual tiene graves consecuencias para las pacientes afectadas.

La implementacién de un algoritmo de priorizacion de pacientes de cancer de mama podria ser

una solucién efectiva para abordar este problema. Este tipo de algoritmo podria basarse en diferentes
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criterios, como la gravedad del caso, el estadio de la enfermedad, la edad de la paciente y otros factores
relevantes. Al tener en cuenta estos criterios, el algoritmo podria clasificar a las pacientes en funcién de

su nivel de urgencia y necesidad de tratamiento.

Este podria tener un impacto positivo en la calidad de vida de las pacientes, pues podrian recibir
un diagnéstico de forma oportuna y, por consecuencia, un tratamiento mas temprano, aumentando las
posibilidades de un pronéstico favorable y una mejor respuesta al tratamiento. Esto implicaria una
reduccion en la morbilidad y mortalidad asociada al cdncer de mama, asi como una mejora en la calidad

de vida de las pacientes.

Es importante destacar que el uso de un algoritmo de priorizacién no reemplazaria la labor
clinica y la evaluacién médica individualizada. Mas bien, seria una herramienta complementaria que
ayudaria a optimizar los recursos y agilizar el proceso de atencién, sin comprometer la calidad y la
personalizacion del cuidado médico. Esta propuesta se verd con mayor detalle en el siguiente capitulo,
donde se abordara en profundidad el uso de herramientas de priorizacién de pacientes y clasificacién de

estadios de cdncer de mama.

Departamento de Electrénica, Universidad Técnica Federico Santa Marfa. 2023 27



Capitulo 3

Contexto de la Solucion

En el presente capitulo se describen algunas técnicas utilizadas para el desarrollo de soluciones
tecnolégicas que buscan asistir en la toma de decisiones médicas en distintos contextos. Especificamente
se describen en éste técnicas de extraccién de informacion relevante a partir de informes médicos, el uso
de datos para herramientas de Aprendizaje de Méquinas (ML, del inglés Machine Learning) y distintas

alternativas existentes que son utilizadas actualmente para la visualizacién de la informacion.

3.1. Ciencia de Datos

La Ciencia de Datos (en inglés Data Science) se ha popularizado en los tltimos afios en la
medicina dada la gran cantidad de informacion que es posible recolectar actualmente, ya sea a través
de Registros de Salud Electrénicos (EHR, del inglés FElectronic Health Records) o dispositivos capaces
de recopilar datos vitales. Ademds, es una herramienta de apoyo que resulta de gran utilidad en el
diseno de sistemas para la toma de decisiones, sin embargo se necesitan usar mejores practicas como la
adopcién de estdndares de modelado de informacion, la estratificacién de pacientes en subgrupos para

un mejor modelamiento predictivo [40].

3.1.1. Obtencion y Transformacion de los Datos

Los textos médicos cuentan con una serie de términos técnicos que la gente comuinmente no son
capaces de entender con claridad y necesitan que un médico capacitado pueda facilitar al paciente

la informacién que contienen éstos. A veces los términos que se utilizan llevan a diferencias en los
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diagnésticos que informan los médicos, por lo que no es extrano buscar una segunda opinién al respecto;
asi se entiende que si tan solo se contara con la informacién critica y relevante de un informe médico,

distintos especialistas lleguen a un mismo diagndstico.

Algunas técnicas de extraccién de informacion relevante de textos clinicos abarcan herramientas
como el etiquetado gramatical (en inglés POS tagging) que consiste en clasificar cada palabra de un
texto segiin su uso en la parte del discurso. Por ejemplo, esta técnica se utiliza en [41] con el propdsito de
estructurar la informacién contenida en informes médicos no estructurados y ayudar a los especialistas
a comprender el estado del paciente eficientemente. Sus resultados obtenidos muestran que es posible
construir una forma estructurada y, ademds, que los términos clave sean extraidos correctamente,
contribuyendo con el procesamiento y andlisis automatico de reportes médicos. Otro caso se demuestra
en [42] donde se utiliza el Aprendizaje Profundo (DL del inglés Deep Learning) para extraer términos
clinicos de reportes de radiologia no estructurados. En este caso, se define un modelo de informacién que
consta de tres tipos de entidades clinicas: observaciones, hallazgos clinicos y modificadores. Se utilizaron
distintos modelos de Deep Learning para realizar pruebas de rendimiento, donde BiLSTM-CRF [43],
especificamente la versién entrenada previamente utilizando informes de tomografias computarizadas
(CT) de térax del Hospital de la Universidad de Osaka, resulté ser el que arrojé los mejores resultados,
indicando que las entidades definidas inicialmente del modelo de informacién son adecuadas para la
extraccion de términos clinicos, probando ademés que el modelo es lo suficientemente generalizable

para ser utilizado con datos de otras instituciones.

En otros casos como el cancer de mama, es importante que los reportes de las mamografias
cuenten con un clasificador BI-RADS explicito, pues es uno de los principales discriminadores frente a
la priorizacién de pacientes (véase en Capitulo . En [44] se propone clasificar mamografias con el
apoyo de su respectivo clasificador BI-RADS, donde dicho proceso es realizado de forma automatizada
con la asistencia Word2vec [45] y TFIDF [46]. Los resultados muestran que si se incluyen informes del
Sistema de Informacién Hospitalaria (en inglés Hospital Information System, HIS) la precisién de los

resultados aumenta en un 4 % en contraste a no utilizar estos.

También existen casos con acercamientos mas simples a este tema, como lo demuestran en [47)
donde el modelo propuesto busca extraer el valor BI-RADS de un informe de mamografia de forma
automatizada con el propdsito de asistir en el analisis manual que realizan los radiélogos. Dicho modelo
es capaz de anotar y clasificar todas las menciones de BI-RADS presentes en un informe entregando
retroalimentacion a los especialistas. Es deseable contar con los valores BI-RADS en los informes de
mamografias, pero no es una practica estandarizada por lo que en algunos casos ocurre que no todos
estos cuentan con dicho clasificador de forma explicita. Esta situacién plantea un desafio adicional, ya

que comprender el contenido completo del informe es fundamental para realizar diagndsticos precisos.
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En el contexto de sistemas de apoyo para la toma de decisiones médicas, es posible abordar esta
problematica mediante técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural o Redes Neuronales, las cuales

se exploraran en la Seccién [3.1.2

3.1.2. Explotacién de los Datos

El procesamiento de lenguaje natural o NLP [48] por sus siglas en inglés (Natural Language
Processing) es un campo de las ciencias de computacion la cual busca permitir que las computadoras
comprendan el texto de manera similar a la forma en que los humanos lo hacen. Una de las primeras
técnicas en este d&mbito es el uso de Word Embeddings [49)], la cual consiste en un método donde se
convierten las palabras en representaciones numéricas, asignando valores similares a sus sinénimos, con

el objetivo de capturar la seméantico de las palabras en una secuencia de texto.

= En [50] se utiliza el sistema Apache ¢cTAKES [51], el cual corresponde a una plataforma de
extraccion de informacion de documentos médicos electrénicos, utilizada en la deteccion de la

recurrencia del cancer de mama documentos clinicos en la investigacién.

= Otra aplicacién esta técnica es a través del entrenamiento de Redes Neuronales (NN), donde una
de las més destacadas dentro de esta drea es la red XLNET [52], la cual es una mejora del modelo
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [53], ambas disefiadas por
Google. BERT hace uso de transformers, un mecanismo de atencién que aprende las relaciones
contextuales entre las palabras de un texto. A diferencia de los modelos direccionales que leen la
entrada de texto secuencialmente, es decir, de izquierda a derecha o de derecha a izquierda, esta
técnica lee toda la secuencia de palabras a la vez, analizando el contexto de ambos lados de cada
palabra y no de uno solo (izquierda y derecha de la palabra) |54]. La mejora que ofrece XLNET
es que este es un modelo auto regresivo que utiliza la técnica Tranformers - XL [55], siendo capaz
de trabajar con una secuencia de texto cal igual que BERT, pero ademds de ser capaz de obtener

informacién de secuencias anteriores para realizar predicciones [56].

= Fl estudio de aplicacién y rendimiento de las técnicas XLNET y BERT en el drea de salud para el
analisis de textos no estructurados han sido ampliamente estudiadas por universidades e institutos
de investigacién. Ejemplos de estos son la investigacion de la Universidad de Minnesota para
la extraccién de fenotipos del cédncer utilizando la red BERT [57] y otra de la Universidad de
Harvard para el modelado de notas clinicas y prediccién de la ventilacién mecanica prolongada

empleando una red XLNET |[58].

» Un sistema utilizado para la extraccién de informacién en reportes médicos es MedLEE (Medical
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Language Extraction and Encodig) [59] el cual es un sistema privado desarrollado por la Uni-
versidad de Columbia, este extrae y codifica la informacion clinica de los reportes, inicialmente
pensado para detectar tuberculosis desde los informes radiolégicos pero actualmente ya se ha
extendido su uso a un mayor tipo de reportes ganando terreno en el dominio del cdncer de
mama siendo aplicado a mamografias. Algunas alternativas open source a MedLEE pueden ser la
mencionada anteriormente cTAKES y HITEx (Health Information Text Extraction) [60] el cual es
un software desarrollado para resolver problemas en el dominio médico para extraer informacién
como diagndsticos, medicamentos, entre otros. Este software estd basado en GATE (General
Architecture for Text Engineering) [61], un sistema open source que ofrece una infraestructura

para desarrollar e implementar componentes de software para NLP.

Dada la amplia diversidad de formatos de estos documentos, se enfrenta al desafio de requerir
una gran cantidad de datos estandarizados para adaptar una red neuronal al problema. Diversas
investigaciones han abordado esta cuestién proponiendo enfoques diferentes, pero con una idea central
comun: un sistema con la capacidad de extraer los términos médicos de los reportes clinicos y a partir
de la implementacién de algoritmos propios que analicen la presencias de estas, asignar una puntuacién
al reporte y determinar el nivel de gravedad o dolencia del paciente. Debido a que los informes clinicos
son textos no estructurados, es decir, carecen de un formato predefinido y varfan segtn la institucion y
el médico que los redacta, en ocasiones, el uso de redes neuronales puede no ser la opcién mas adecuada

para disenar una solucién genérica.

En Agosto de 2021, investigadores de McGill University Health Centre de Canad4 idearon un
algoritmo NLP generalizable para la extraccién de dolores a partir de documentos clinicos de cancer
[62] utilizando un repositorio de vocabularios biomédicos desarrollado por la Biblioteca Nacional de
Medicina de Estados Unidos llamado Unified Medical Language System (UMLS) |63] para conocer la

terminologia empleada en los reportes médicos.

Basandose en esta premisa, primero, para la extraccién de términos médicos de los documentos, se
utilizan herramientas como MetaMap [64], un programa disefiado para acceder a los conceptos médicos
del conjunto de datos UMLS, y un algoritmo implementado en Python que hace uso principalmente
de la biblioteca spaCy [65]. El propdsito principal de esta herramienta es eliminar espacios en blanco,
caracteres especiales, detectar abreviaciones médicas y determinar si estos conceptos estan negados
o no. Los resultados se dirigen a una canalizacién de procesamiento del lenguaje natural (NLP), que
previamente se ha entrenado y validado con conjuntos de datos publicos como MIMIC-IIT [66] e i2b2
[67]. Esta canalizacién utiliza un clasificador basado en reglas en conjunto con una serie de tablas
que organizan los conceptos médicos segtn las dolencias. Se verifica si los conceptos obtenidos en el

paso anterior coinciden con estos o si se trata de menciones de dolores irrelevantes, lo que finalmente
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da como resultado un valor de dolor asociado, denominado “score pain”. Finalmente, utilizando esta
puntuacion se calcula una intensidad del dolor promedio para el documento clinico asociado, con el fin

de representar si es que, a través del reporte, se identifica una dolencia relevante en el paciente o no.

Desde un punto de vista probabilistico se puede mencionar la utilizacién de Redes de Bayesianas o
de creencia, las cuales corresponden a un modelo grafico que muestra variables estocasticas representadas
a partir de nodos y también enlaces que representan influencias probabilisticas directas entre dichas
variables. Estas son de gran utilidad para el razonamiento bajo incertidumbre en sistemas de asistencia
para la toma de decisiones médicas. La idea detras de las Redes Bayesianas es otorgar valores de
probabilidad a las variables, indicando el grado de creencia que se les otorga. Cada nodo cuenta con dos
o mas estados posibles. Para el nodo ‘metdstasis’, por ejemplo, los dos posibles estados corresponden
a ‘si’ y ‘no’. Cada uno de los posibles estados ademaés es asociado con un valor de probabilidad y la
suma de estos valores corresponde a 1. Estas redes son capaces de identificar relaciones entre distintos
diagnésticos, hallazgos por imagenologia o resultados de laboratorio, y pueden ser utilizadas para
planificar exdmenes de caricter diagndstico, intervenciones terapéuticas o asistir en la interpretacion de

informes diagnosticos y hallazgos.

Es asf como el consorcio MIDAS desarroll6 MammoNet [68], un modelo de cdncer de mama que
utiliza redes bayesianas para asistir en la formulacion de diagndsticos a partir de la mamografia. El
modelo propuesto muestra que las redes bayesianas son una potencial herramienta para asistir en la

formulacién de diagndsticos y la planificacion de otros procesos diagnésticos adicionales.

Otra propuesta realizada recientemente utilizando también modelos bayesianos para realizar
detecciones tempranas de cdncer de mama corresponde a un sistema predictivo [15] que principalmente
se basa en variables como la edad, peso, indice de masa corporal, consumo de alcohol, herencia familiar
de céncer, menopausia, embarazos, entre otros mas. Utiliza también dos bases de datos separando a
aquellas personas con cancer y sin cancer, tomando la misma de entrenamiento para las pruebas. Su
sistema define un sistema de clasificaciéon bayesiano que utiliza 24 caracteristicas para definir a los
pacientes dentro de la base de datos, realizando después una validacién del sistema para determinar
los aciertos y errores de reconocimiento, logrando un alto porcentaje de aciertos con un minimo de 5

caracteristicas que, por si solas, son insuficientes para identificar el cancer.

Explotacién de los Datos con Herramientas Tecnolégicas

Dentro de las herramientas existentes para el trabajo relacionado con NLP, en la actualidad,
dentro de la mas usadas podemos encontrar la plataforma Natural Language Toolkit (NLTK) [69]

que ha sido lider en el procesamiento general de textos. También podemos encontrar la biblioteca de
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Python: spaCy [65]. Esta es una biblioteca open-source utilizada en el procesamiento avanzado del
lenguaje natural y machine learning utilizada para construir sistemas de extraccion de informacién, de

comprensién del lenguaje natural y para preprocesar texto para los modelos de Machine Learning.

Nombre Descripcion

Se compone de una serie de bibliotecas NLP altamente funcionales para
el andlisis de textos basado en reglas y en aprendizaje automatico. Si
Natural Language bien ha hecho posible cientos de proyectos e investigaciones con éxito,
Toolkit (NLTK) [69] | su enfoque del procesamiento de textos como listas de cadenas y la falta
de una arquitectura unificadora han dificultado su capacidad para
escalar a grandes conjuntos de datos.

Ofrece una arquitectura robusta para construir y compartir médulos de
NLP personalizados y de alto rendimiento, adoptando una visién del
texto orientada a objetos. Debido a esto, permite una integracion
perfecta de métodos estadisticos y de aprendizaje automatico con la
NLP basado en reglas, y permite la creacién de componentes

spaCy personalizados para tareas especializadas. Esta biblioteca también posee
la caracteristica de estar impulsado por Cython, un compilador estatico
optimizador para Python que genera cédigo C o C++ muy eficiente,
permitiendo alcanzar una velocidad de rendimiento excepcional. En
pocas palabras, spaCy proporciona un marco para la construccién
modular plug-and-play de pipelines NLP personalizados.

Esta biblioteca derivada de spaCy ofrece ser una herramienta de gran
capacidad en el &mbito NLP con un enfoque al anélisis de reportes
clinicos. Los componentes incluidos presentan tanto una inicializacién
por defecto como un gran nimero de parametros de personalizacién
opcionales. Esto permite que los componentes sean rapidos de
configurar, aprender y utilizar para desarrollar prototipos, a la vez que
son totalmente personalizables para necesidades més especificas. En
pocas palabras, utilizando las herramientas para NLP ofrecidas por
spaCy, medspaCy permite la deteccion de términos médicos y andlisis
en profundidad de reportes clinicos (véase Figura.

medspaCy [70], [71]

Otra de las alternativas que han sido sugeridas en el contexto de las
redes neuronales corresponde a la utilizacién de modelos ya

entrenados de John Snow Labs, especificamente apuntando al uso de
Spark NLP [73], la cual es una biblioteca de Python que utiliza
componentes de Spark ML como los ya mencionados antes
transformadores y los estimadores. Este tltimo en particular tiene un
método que asegura y entrena una parte de los datos. Una de las
desventajas con las que cuentan estos modelos pre-entrenados es que la
John Snow Labs [72] | gran mayoria fueron en el idioma inglés, lo cual implica que se
traduzcan las entidades pero no es un tarea sencilla dado que este paso
puede resultar en una variacién de los resultados. No obstante, un
modelo que resulta de interés que se basa en esta biblioteca llamado
Detect tumor morphology in Spanish texts [74], que como bien su
nombre lo dice se encarga de detectar entidades de morfologia de tumor
en espanol. Dicho modelo fue entrenado con el data set de
CANTEMIST |[75], el cual esta enfocado en el andlisis oncoldgico en el
idioma espanol.

Tabla 3.1: Detalle de las herramientas tecnolégicas utilizadas para NLP.
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Antecedentes médicos: << ANTECEDENTES_MEDICOS >>

- T
T
Evaluacion y Plan: << OBSERVACION_Y_PLAN >>

No se encuentra evidencia EXISTENCIA_NEGADA de _ . Continuar con _ parala - . Seguimiento

Figura 3.1: Ejemplo de salida de medSpaCly.

3.1.3. Visualizacion de los Datos

La cantidad de informacion contenida en un informe médico varia entre pacientes y revisar una
gran cantidad de éstos de distintos pacientes a lo largo de la jornada puede tomar una gran cantidad
de tiempo al no poder observar de manera rapida los datos claves de en un reporte. Por lo tanto, si una
herramienta de asistencia para la toma de decisiones busca mostrar informacion relevante al especialista
sobre un paciente, esta misma no deberia estar sobrecargada con todos los términos clinicos extraidos

de este pues no todos los datos en si son relevantes para el diagnéstico de un paciente.

Revisando distintos casos en los que se ha implementado algin sistema o herramienta de apoyo
visual tomando por ejemplo el caso de sistemas de triage, en se propone implementar una herramienta,
de triage digital que identificara a los ninos de alto riesgo y busca reducir el tiempo de tratamiento.
Dicha solucién responde los resultados obtenidos en las investigaciones realizadas en dicho articulo,
donde se identifica que la sepsis es la principal causa de muerte y discapacidad en ninos. Cada hora de
retraso en el tratamiento se asocia a un mayor riesgo de morbilidad y mortalidad. Ademas, la carga de
la sepsis es mayor en paises de ingresos bajos y medianos, donde es posible que el tratamiento oportuno

no ocurra debido a retrasos en el diagndstico y la priorizacién de ninos criticamente enfermos.

Por otro lado, en se hace un andlisis de las formas de visualizar la informacién y apoyar
efectivamente a los usuarios a reconocer el potencial informativo de los datos que se les proporciona. El
campo de visualizacién de datos se ha centrado en crear herramientas de visualizacién de informacién
que ayuden al sistema visual humano a interactuar mejor con los datos mediante la agregacidn, filtrado,
buisqueda u otra forma de cribado y reduccion de informacién relevante. En si, las herramientas de
visualizacién estan disenadas especificamente para ayudar a nuestro sistema visual a procesar de manera
mas eficiente detalles que de otra forma requeririan un esfuerzo cognitivo significativo. En otras palabras
buscan proporcionar informacién que sea percibida facilmente y pueda ser procesada con facilidad. En

este mismo articulo se busca desarrollar paneles interactivos que resalten informacién dindmica dentro de
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un contexto adecuado para satisfacer las necesidades de informacién de tareas conocidas y que respalden
la exploracién de los datos para lograr una mejor conciencia de la situacién. La implementacién de esta
herramienta es realizada en la plataforma Tableau, donde desarrollan cinco paneles que transmiten el
censo (es decir, el ndmero de pacientes actuales, el puntaje de gravedad de cada paciente, la ubicacién
actual de los pacientes, camas disponibles, etc.), estado de los pedidos de laboratorio e imégenes,
factores que contribuyen al puntaje de hacinamiento actual de la unidad, medidas de flujo de pacientes,
incluyendo la duraciéon de cada etapa de atencién del paciente, y la informacion de carga de trabajo
para cada profesional médico (véase Figura. Estos son accesibles dentro de la red del hospital y
generalmente se visualizan en el mismo sistema de computadoras que el expediente médico electrénico.
Dentro de cada panel los usuarios pueden interactuar con la visualizacién para obtener detalles a
nivel de paciente, usar filtros para modificar la pantalla seleccionando caracteristicas de pacientes y
proveedores, o usar informaciéon emergente para obtener detalles adicionales al pasar el cursor sobre

cada punto de datos.
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Figura 3.2: Puntos de tiempo e intervalos de atencién en el Departamento de Emergencia.

En (78] se revisan distintos sistemas de software que buscan asistir en el cdlculo de las dosis de
distintos farmacos segun sea el caso las cuales se pueden apreciar en la Tabla En estos especificamente

destacan el uso de Prondstico Bayesiano (en inglés Bayesian Forecast) el cual demuestra obtener mejoras
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terapéuticas como es el caso de el niimero de pacientes cuyos niveles de fenitoina en el minimo estuvieron

dentro del rango objetivo fue mayor con el prondstico bayesiano (63,6 % de los minimos), en comparacién

con el ajuste de dosis convencional (34 %).

Actualizaciéon | Pronéstico | Promedio . ,
Software . . . Dosis Farmacos
Bayesiana Bayesiano | Bayesiano
MM-USC Siala Aminoglucésidos
*PACK Si Si No exposicién di oxinga ’
BestDose [79) objetivo &
APK , Si al AUC . ‘s
systems [79] Si No objetivo Aminoglucésidos
. . Si, a . fa
Abbottbase [80] | Si Si No un AUC Aminoglucésidos
, Si; a . ..
Drugcalc [81] Si No No an AUC Aminoglucésidos
Dosecalc [82] No No No 51, a
un AUC
MW ,/Pharm [83] | St st No st 180 modelos de
medicamentos
CHOP Pediatric Sia Oncologia
Knowledgebase Si Si No través de pediétrica
Dashboard [84] pronésticos | (metotrexato)
NZ FirstDose , , Amikacina y
Dashboard [85] No S No S vancomicina
Gentamicina,
TCIworks [80] | S No No No enoxaparina y
suministrado
por el usuario.
Baysient Dose S
Evaluation Si Si Si m;ilti los Cualquiera
system [86] P

Tabla 3.2: Resumen de algunos sistemas de tableros de control actuales.

M4s recientemente en [87] se revisa la literatura de la implementacién de dashboards en el sistema
de salud, dénde han sido empleados y dénde hay interés por mejorar el actual estado del arte. Definen
un dashboard como un sistema visual de informacion que consta de al menos una figura visual y un
almacén de datos que la interfaz grafica de usuario (GUI) expone, y que estd disefiado y construido con
el propdsito de satisfacer una necesidad de informacién precisa. Para ello, establecen métricas que les
permitan evaluar en distintos casos estos dashboards segun sea el escenario en que se prueba, las cuales
corresponden a rendimiento de tareas, cambio de comportamiento, flujo de interaccién, compromiso
percibido, utilidad potencial, rendimiento del algoritmo e implementacion del sistema. Finalmente lo
que logran identificar con esto es que no se utilizan practicas de estudios de evaluaciéon durante el diseno

de dashboards para los sistemas de salud, mostrando un pobre manejo en el control de calidad de estos.
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A partir de la informacién recopilada, se evidencia una amplia disponibilidad de tecnologias
y herramientas para abordar el problema planteado. Sin embargo, tras un andlisis exhaustivo de los
datos destinados al desarrollo de una solucién, se concluye que el uso de redes neuronales como enfoque
principal para la priorizacién y prediccion de pacientes no resulta rentable debido a la naturaleza de
las muestras obtenidas. La proporciéon de datos relevantes en la muestra es considerablemente baja
en comparacion con los requisitos necesarios para un entrenamiento efectivo de una red neuronal.
Ademas, los datos no presentan uniformidad y el equilibrio necesario para desarrollar una red de manera

adecuada no se cumple.

Por lo tanto, resulta fundamental determinar de antemano qué informacién se pretende presentar
al usuario a través del panel de control, estableciendo una comunicacién directa con el usuario final.
Este aspecto se abordard con mayor profundidad en el Capitulo [ donde se detallara el disefio de la
solucion, los requisitos especificos que la plataforma debe cumplir y las consideraciones clave que deben

tenerse en cuenta durante el proceso de desarrollo.
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Diseno de la Solucion

En el presente capitulo se discute el caso de uso, es decir, en qué contexto se ha decidido trabajar
el problema identificado anteriormente. Se detallan, ademas, los principales factores a considerar en el
caso y se explica la clasificacién BI-RADS que es utilizada en todo el mundo para los exdmenes de
mamografia. Posteriormente, se describen los requisitos debe cumplir la solucién a desarrollar, junto

con los detalles de funcionalidad de ésta.

4.1. Caso de Uso

La Fundacién Arturo Lépez Pérez (FALP) es un centro oncoldgico chileno de alta especializacién
que se ha dedicado en los tltimos anos a brindar acceso oportuno a un tratamiento integral, especialmente
a las familias mas vulnerables. En el quinquenio 2011-2015 registran mas de 59 mil personas atendidas
y cerca de 25 mil cirugias realizadas, mientras que entre 2011 y 2017 se realizaron 642.577 consultas
médicas, atendiendo a 86.364 nuevos pacientes; ademads, se efectuaron 36.451 cirugias, 74.950 sesiones
de radioterapia y 43.259 egresos hospitalarios [88|. Estas cifras demuestran el alto impacto que han
tenido en la poblacion a lo largo de los anos y su constante compromiso por brindar la mejor atencién

a sus pacientes.

Como se ha discutido previamente, el cdncer de mama es una de las principales causas de muerte
que afectan a la poblacién femenina en Chile. Los andlisis del Ministerio de Salud en el informe “Andlisis
de Tendencias Mortalidad y AVPP por cdncer 2000-2019” [89] muestran que en entre estos afios dicha
enfermedad causé en promedio 12,4 muertes por cada 100.000 mujeres, mientras que el ntimero de

fallecidos por ésta al ano aumenta junto con el paso del tiempo.
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En consecuencia a esto, la FALP identifica que el desafio existente consiste en:

Implementar un sistema de informacion integrado que permita la lectura automdtica de documen-
tos clinicos y la priorizacion de pacientes, aplicando técnicas de NLP y redes neuronales para resolver
un problema de soporte a la decision médica, abordando un problema de salud piublica de alto impacto,

con una aprorimacion que no cambia los procesos clinicos sino que se adapta a ellos.

Es importante destacar que la FALP actualmente cuenta con un algoritmo que permite detectar
la presencia de metéastasis en los informes médicos de pacientes con céncer en general. Aunque este
aspecto no se relaciona directamente con el contexto y el desafio planteado en este estudio, constituye
una referencia til que permite realizar un primer acercamiento al disefio de la solucién del problema

mediante la aplicacion de métodos y técnicas del area de Data Science.

La implementacién de un sistema como tal podria significar un gran avance para la priorizacién
de pacientes en esta area, y ademas podria fomentar la aplicacion de herramientas de soporte a la
decision médica en otras areas reduciendo asi las largas listas de espera que actualmente afectan a la

poblacién, mejorando significativamente su calidad de vida.

Para ello el sistema debe contar ciertos requisitos discutidos con la FALP como los resultados
que no debe arrojar o la informacion que el sistema deberia proporcionar, el flujo esperado y algunas
de las tecnologias que deberia utilizar. Es necesario realizar una investigacion del estado del arte en la
resolucién de problemas de priorizacién y procesamiento de documentos clinicos, buscando herramientas
utilizadas que puedan servir de ayuda para la implementacién de este sistema, pues desde un principio
la FALP destaca que una herramienta como tal no existe en el contexto nacional y sélo se utilizan
métodos tradicionales para la priorizacién de pacientes. Mayores detalles sobre el desarrollo del sistema
seran abordados durante el siguiente capitulo, sin embargo, es necesario explicar una de las principales

clasificaciones existentes en el contexto de cancer de mama: el clasificador BI-RADS.

4.2. Clasificacion BI-RADS

Respecto al cdncer de mama, los principales factores de riesgo [90] son la edad avanzada, la
predisposicion genética como la presencia de mutaciones BRCA-1 o BRCA-2, los cambios hormonales y

un diagnéstico previo de carcinoma ductal in situ (DCIS).

La introduccién de la clasificacién BI-RADS [91] por el American College of Radiology (ACR) trae
consigo una estandarizacién a la hora de evaluar exdmenes de mamografias. Segin sus caracteristicas

morfoldgicas, la clasificacién BI-RADS se divide en 7 categorias como se muestra en la Tabla
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Categoria BI-RADS Definicion

0 Es necesario realizar una evaluacién 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

3 probabilidad mayor al 98 % de ser benigno
4 Hallazgo sospechoso, se sugiere realizar una biopsia. Esta
categoria se divide en tres sub-categorias
4A Baja sospecha de malignidad
4B Moderada sospecha de malignidad
4C Alta sospecha de malignidad
5 Anomalia altamente sugestiva de malignidad
6 Diagnéstico maligno comprobado por biopsia

Tabla 4.1: Clasificacién BI-RADS.

Dado que se definen las clasificaciones de BI-RADS segtin la sospecha de benignidad o malignidad
del hallazgo, este indicador resulta ser un excelente criterio para priorizar a los pacientes. Si bien los
antecedentes médicos agregan informacién valiosa para priorizar pacientes y, sobretodo, a aquellos que
no cuentan con examenes que permitan hacer un diagnéstico, para el caso de priorizar reportes médicos

de mamografias se considerara como el principal criterio.

4.3. Requerimientos del Sistema

Ya habiendo explicado el caso de uso y la importancia del clasificador BI-RADS, en la Tabla
se definen los requisitos funcionales y no funcionales con los que deberia cumplir el sistema, los cuales

fueron discutidos en conjunto a la FALP.
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Requisito | Descripcion

RF1 El sistema debe poder predecir la prioridad en aquellos
informes donde no se indique explicitamente el BI-RADS
Requisitos El sistema debe solicitar los datos correspondientes del
. RF2 . A e
Funcionales paciente al iniciar el andlisis
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
El sistema permitira al médico visualizar a todos sus
RF5 pacientes donde podré ver toda la informacién de este
incluyendo su nivel de prioridad
Requisitos RNF1 El sistema no debe otorgar falsos negativos
No Funcionales El sistema debe poder funcionar montado en el servidor
RNF2 .
interno de la FALP

Tabla 4.2: Requisitos Funcionales y Requisitos No Funcionales.

Los requisitos funcionales describen lo que se espera del sistema y las salidas esperadas de este,
especialmente la visualizacién de la informacion entregada. Ademds, el requisito no funcional maés
importante corresponde al RNF1, donde la FALP enfatiza en que no se deben entregar falsos negativos a
la hora de predecir un nivel de prioridad de un paciente. Si el sistema entregara un falso negativo sobre
una prediccién de BI-RADS, esto significa que a un paciente se le esta diciendo que no se encuentra en
riesgo vital, cuando en realidad su caso es peor de lo predicho y no se prioriza correctamente debido a
una mala prediccién. Respecto al caso contrario, donde un paciente obtiene un valor de BI-RADS mayor
al que le corresponde en realidad, no es un caso de riesgo el que ocurra esto. Por lo mismo, el primer

caso descrito no puede ocurrir pues estos tienen un alto impacto negativo en la salud del paciente.

4.4. Requisitos de Ambiente y Diseno del Sistema

A continuacién se mencionan los requisitos de hardware y software para el ambiente de desarrollo
de la solucién propuesta, indicando los distintos componentes utilizados. Ademds, se establecen los
diagramas que proponen los disefios del sistema que muestran el flujo que deberia tener y los usuarios a

los que esta dirigido.

4.4.1. Hardware y Software de Desarrollo

Para el desarrollo de este proyecto, no se requiere de hardware de alto rendimiento, como GPU o

equipos de gama alta, ya que no se emplean redes neuronales ni procesamiento intensivo. Por lo tanto,
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es factible llevar a cabo el trabajo utilizando computadoras personales estdandar y los periféricos basicos,

como mouse, teclado y pantalla, siempre y cuando sean compatibles con el software necesario.

En cuanto al software de desarrollo, se utilizaron diversas herramientas tecnolégicas para la
implementacién del algoritmo de prediccién y priorizacién de pacientes. Estas herramientas incluyen el
lenguaje de programacién Python 3 y las bibliotecas Jupyter, scikit-learn, Pandas, NumPy, TensorFlow,
Spacy y MedSpacy. Ademads, para la visualizacion del sistema, se emplearon tecnologias como JavaScript,

con un enfoque principal en React y Node.Js para la implementacién y despliegue del sistema.

4.4.2. Perfiles de Usuario

Para los perfiles de usuario descritos, la solucién propuesta esta dirigida especificamente al equipo
médico que forma parte del proceso de andlisis y diagnéstico de pacientes en el drea oncoldgica vy,
en estricto rigor, especialistas en cancer de mama. Si bien el equipo médico de ésta se compone por
una gran cantidad de trabajadores que se encargan de distintas areas que son importantes, se decidié

describir el perfil de aquellos usuarios que tendrian contacto directo con los exdmenes de los pacientes.

Perfil
. Caracteristicas
Socio- fisicas
Usuario | econémico | Ocupacional | Etario N Otros
fisiol6gicas,
y Cultural . 1.
psicolégicas

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

Médico Trabajador | Médico més .eﬁcient'e para | en el jéxrea oncoldgica,

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

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

oo | Tbnitr | Ratons |, | Mt pr | e e o

89 | enla FALP | Médico Shost? pecta
un mayor numero | diagnéstico y
de pacientes en tratamiento del
un menor tiempo | cancer de mama
Tabla 4.3: Perfiles de Usuario.
4.4.3. Diagrama de Contexto

En la Figura se puede observar el flujo del problema mencionado en un principio, donde se

integra el equipo técnico encargado de entregar los informes de los pacientes y la solucién propuesta
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este trabajo, donde los informes se envian a la plataforma y son procesados por ésta para luego ser
entregados al equipo médico a cargo de los pacientes y puedan observar en detalle los casos de cada

uno.

Revisa
” Revisa i6
Informacion =Y Informacion
Original Prioridad de un
¢ Pacientes Paciente

Visualizacion

Envia informes de Visualizacion -
) L ) Informacion de un
mamografias Prioridad Pacientes )
Paciente
Informacién Informacién Informacién
Procesada Procesada Procesada
» | Aplicacién web

Figura 4.1: Diagrama de Contexto.

4.4.4. Diagrama de Arquitectura.

La Figura ilustra de manera detallada los diversos moédulos y componentes que integran la
solucién propuesta, asi como los resultados esperados de la misma. El diagrama presenta una visiéon
general del flujo de informacién, comenzando con la entrada de datos en el sistema. Estos datos
son sometidos a un proceso de limpieza y extracciéon de valores de BI-RADS a través del médulo
correspondiente. Posteriormente, en los casos en que esta informacion no se encuentra inicialmente
disponible, se lleva a cabo la prediccién de dicho valor. Finalmente, se procede a la priorizacién de los

pacientes, tomando en consideracién tanto el valor de BI-RADS como otros criterios relevantes.
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Texto
original

Informes
de
Mamografias

Limpieza de datos

Texto
Estandarizado

A 4

Extraccion BIRADS

Dataset
Sin
Categorizacion

Dataset
Con
Categorizacion

\ 4

A

Mamografias
con prioridad
Asignada

Modulo de
Prediccion
de
Prioridad

Dataset Final

Mamografias
»| con priorizaciones
predecidas

Y

Interfaz Usuaria

Diagrama de Interfaz.

En la Figura[4.3] se presenta una representacién visual del flujo que caracteriza la interfaz del
sistema, destacando las diferentes acciones disponibles para el usuario. Entre estas acciones se incluye la
posibilidad de filtrar la informacién por paciente y la capacidad de seleccionar la cantidad de pacientes

que se muestran por pagina. Este diagrama proporciona una visién completa de la experiencia del

usuario dentro de la interfaz

Figura 4.2: Diagrama de Arquitectura.

del sistema.
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Interfaz del
Sistema
= Archivo de Archivo de
Datos Datos ;
Gestion de Archivos » Procesamiento,
Prediccibn y Priorizacion
Datos
Procesados
D Méximo
Fiitro por Paciente Tablade | defilas Filas por
Paciente "1 Pacientes Priorizados Pagina
Figura 4.3: Diagrama de Interfaz del Sistema.
.
Moédulos

1. Limpieza de Datos: Este modulo permite corregir datos no vélidos, incompletos o incorrectos,

eliminacién de caracteres o datos innecesarios.

= Alcance: Es el comienzo de este proceso, donde se preparan los datos para ser utilizados en

el analisis posterior.
» Restricciones: Los informes deben contar con una extensiéon minima.

= Estructura General: Este médulo toma por entrada el dataset con los informes de exdmenes,

corrigiendo datos erréneos, eliminando caracteres innecesarios y estandarizando los datos.

2. Identificacién y Extraccién de Clasificacién BI-RADS: Este modulo permite obtener la

clasificacion BI-RADS de los informes e identificar cudles no cuentan con dicha clasificacion.

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

BI-RADS para continuar hacia la prediccion de prioridad.

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

serdn considerados como no clasificados.

» Estructura General: Este moédulo cuenta con el dataset limpio y estandarizado como

entrada, para asi realizar la bisqueda de la mencién de BI-RADS en los informes y entregando

Departamento de Electrénica, Universidad Técnica Federico Santa Marfa. 2023 45



CAPITULO 4. DISENO DE LA SOLUCION

como salida dos dataset, uno con los informes donde se encontré la clasificacion y otro donde

se encuentran los informes sin clasificacién.

3. Prediccién de Prioridad: Predice la prioridad con la que cuenta un paciente cuando no se

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

= Alcance: Permite realizar una clasificacion de prioridad a pacientes, en los que no se

encuentra mencion de cuél es su nivel de BI-RADS.

= Restricciones: Los resultados falsos negativos, es decir, cuando se predice una prioridad

menor a la real deben ser minimos.

= Estructura General: Toma por entrada los resultados del moédulo Identificacion y Ex-
traccion de Clasificacion BI-RADS. A partir de estos datos se realizard la prediccién de la

categoria en la que se encuentra utilizando clasificadores.

4. Asignacién de Prioridad de los Pacientes: Prioriza a los pacientes con cancer de mama en

base a su BI-RADS asociado.

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

en base a este valor a aquellos informes donde si se identificé su clasificacién.

= Restricciones: En caso de haber puntajes similares, se debe obtener informacién de otras

fuentes para decidir.

» Estructura General: A partir de la informaciéon obtenida, el médulo Identificacion y

Extraccion de Clasificacion BI-RADS realiza la priorizacién de los pacientes.

5. Diseno de Interfaz: 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.

= Restricciones: Todos los datos entregados a este moédulo 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 podra visualizar la evolucién con el tiempo.
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Una vez definidos los requisitos funcionales y los médulos del sistema, la Tabla resume la relacién

directa entre los médulos descritos y los requisitos funcionales mencionados.

Identificacién y

Asignacién de

I&‘em[f)’;‘zz‘;‘ Extraccién de Prﬁfi‘s:i‘g;‘ dde Prioridad de g‘:ﬁ;ﬁ;
BI-RADS los Pacientes
RF1 X
RF2 X
RF3 X X
RF4 X
RF5 X

Tabla 4.4: Matriz de Requisitos Funcionales y Médulos.
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Capitulo 5

Implementacion de la Interfaz de la

Plataforma de Priorizacion

En este capitulo, se detalla el desarrollo de los médulos de limpieza de datos, priorizacion del
sistema, predicciéon de BI-RADS y la interfaz grafica. Se presenta un resumen conciso de las acciones
llevadas a cabo para la limpieza del conjunto de datos y se exponen los resultados obtenidos mediante
el sistema de priorizacién basado en la prediccién de BI-RADS. Por 1ltimo, se presentan dos interfaces
visuales que se crearon en el transcurso del proceso: una interfaz preliminar y un prototipo funcional

del sistema.

5.1. Limpieza de Datos

A partir del conjunto de datos entregado por la FALP, se procede a analizar la composicién de
éste. Se cuentan con cerca de 400.000 datos en total, el cual bajo una primera inspeccién cuenta con las

siguientes caracteristicas:
» Existen datos con dos menciones de BI-RADS.
» Existen datos sin mencién de BI-RADS.

= Se identifica un gran grupo de datos duplicados.

Se identifica un gran grupo de datos vacios o sin informacion.

= En su mayoria los datos mencionan BI-RADS entre 0 y 2.



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DE LA INTERFAZ DE LA PLATAFORMA DE

PRIORIZACION

Luego de caracterizar el dataset, el siguiente paso fue realizar una limpieza de este quitando

aquellos datos que no son de utilidad. En primera instancia se eliminaron los datos duplicados, se

eliminan las tildes presentes y se estandariza el término BI-RADS, pues se encontraba descrito en

algunos casos como “BI-RAD”, “BIRADS” e incluso “BI-RASD”. Luego se eliminan los pasos en la

descripcién de cada informe, los cuales indican cémo generar éstos y no ofrecen informacién relevante

para la priorizacién de pacientes o prediccién de BI-RADS.

Se obtiene un conjunto de aproximadamente 70.000 datos, donde el 99 % de estos cuentan con

mencién tnica de BI-RADS, y aproximadamente el 85 % cuentan con una clasificacién entre 0 y 2.

5.2. Sistema de Priorizaciéon

Utilizando la informacién de las categorias de BI-RADS se pueden dividir 4 grupos de prioridad:

Nivel de Descripcion
prioridad
Los informes que posean un nivel igual a 0, ya que esto no tiene relacién con la
Nula gravedad de la enfermedad si no con la calidad del examen, indicando que se
debe tomar de nuevo.
Baja Todos aquellos que tengan un nivel 1 o 2.
En este nivel estaran aquellos que cuenten con BI-RADS 3, se considera por
Media separado al ser la etapa intermedia entre un hallazgo benigno y uno maligno
(o con sospecha de malignidad).
Alta Aquellos que tengan BI-RADS mayor a 3.

Tabla 5.1: Tabla de Niveles de Prioridad junto a su respectiva descripcién.

Estableciendo estos niveles de prioridad, es necesario tener en cuenta las siguientes consideraciones

para el desarrollo del sistema:

= Si bien los radidlogos deben anotar el BI-RADS en los informes de mamografia la realidad es que

en muchas ocasiones no lo hacen, por lo que ademas se debe considerar la previa prediccién de

categoria.

= Si el paciente cuenta con BI-RADS distinto en cada mama, se considerara el nivel mas alto entre

estos para la priorizacién de este.

= Si el paciente tiene antecedentes de hallazgos malignos que ya han sido tratados, se prioriza en

base a su historial debido a que contar con antecedentes de cancer de mama es también un factor

de riesgo. Por ejemplo si un paciente tenia BI-RADS 4, pero ahora es BI-RADS 2 se prioriza

como categoria 4.
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En la Seccién [5.3] se tratard respecto a la prediccién del BI-RADS de los pacientes y por qué es

necesario realizar ésta.

5.3. Prediccion de BI-RADS

Dentro del conjunto de muestras obtenidas previamente, aproximadamente el 1% (alrededor de
600 casos) de estas no hacen referencia al BI-RADS. Esta situacién, que es un problema recurrente
segun la fundacion, es significativa, ya que requiere una respuesta réapida y evita la pérdida de tiempo en
revisiones manuales individuales de todos los casos de pacientes, que es el método actual para abordar

este problema.

Un aspecto adicional a considerar es la distribucion real de las mamografias, tal como se
determiné a partir de las muestras proporcionadas. Se observa que la mayoria de estas mamografias
estén clasificadas con valores BI-RADS entre 0 y 2 (constituyendo més del 80 % de las muestras). Por
lo tanto, es muy probable que al seleccionar un informe al azar, este pertenezca a ese grupo. Esto
implica que los informes de mayor interés, es decir, los casos con una mayor probabilidad de presentar
cancer, correspondientes a categorias de BI-RADS superiores a 3, representan porcentajes muy bajos
en las muestras entregadas. En este contexto, la predicciéon de BI-RADS en base al informe adquiere
una relevancia critica de alto valor, especialmente para los casos que no mencionan explicitamente éste.
No obstante, este médulo conlleva desafios significativos, como la necesidad de minimizar al maximo
los falsos negativos, dado que los informes médicos de los pacientes reflejan aspectos cruciales de sus
vidas, cualquier error de diagnéstico en forma de falso negativo puede tener repercusiones directas en

su calidad de vida.

Con el fin de formar un prototipo que pueda priorizar correctamente los informes de mamografia,
se disena un clasificador que tenga la capacidad de recibir estos informes sin menciones de BI-RADS y

pueda identificarlos en uno de los niveles de priorizacion pre-establecidos.

5.3.1. Diseno

A partir del conjunto de 70.000 informes aproximadamente, el 70 % fue destinado a un dataset
para “training”, mientras que el resto para un dataset de “testing”. Como se explicé en la Seccién [5.1]
la mayoria de los datos corresponden a casos de prioridad baja o nula, es decir, aquellos con valores
BI-RADS de 0 a 2. Esto revela que la muestra estd fuertemente sesgada hacia casos menos criticos,
dejando una participacién significativamente baja de casos de alta prioridad (valores 4 al 6), que son

esenciales para realizar una priorizacién efectiva.

Departamento de Electrénica, Universidad Técnica Federico Santa Maria. 2023 50



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DE LA INTERFAZ DE LA PLATAFORMA DE
PRIORIZACION

Considerando que los informes con valores de BI-RADS alto son muy escasos en comparacién a
los demas y la necesidad de evaluar el desempeno de estos al utilizarlos con herramientas de Aprendizaje

Automatico, se implementd lo siguiente:

1. Agrupar los datos por nivel de prioridad y balancear el dataset alrededor de la clase con menor

cantidad (“down-sampling”).

2. Se utilizan los siguientes clasificadores de texto dada la incerteza de la calidad del dataset
resultante: Multiclass Naive Bayes (MNB), Support Vector Machine (SVM) y K-
Nearest Neighbors (KNN).

Tras haber agrupado y balanceado el dataset de entrenamiento, se obtuvo la Tabla

BI-RADS | Cantidad | Prioridad
0 1147 0
1 573 1
2 573 1
3 1447 2
4 814 3
5 176 3
6 157 3
TOTAL 4587 -

Tabla 5.2: Distribucién Dataset de Entrenamiento Balanceado.

5.4. Resultados de Clasificacion

Como se introdujo en la Seccién se busca como solucién disenar e implementar un modelo de
prediccién de valor BI-RADS a partir del reporte de mamografias. Una vez implementados y entrenados
éstos con los datos mencionados en dicha seccidn, se procedié a utilizar el dataset de testing y comparar

el rendimiento de cada uno a través de matrices de confusion.

Cabe mencionar que al igual que el dataset de entrenamiento original, el de testing no se encuentra

balanceado, teniendo la siguiente distribucién de valores BI-RADS y prioridad (véase Tabla :
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BI-RADS | Prioridad | Cantidad | Cantidad (Prioridad)
0 0 1.697 1.697
1 2.899
5 1 =1 10.641
3 2 1.915 1.915
4 272
5 3 55 380
6 53
Total 14.633

Tabla 5.3: Distribucién dataset de testing por BI-RADS y Prioridad.

El objetivo frente a estos resultados es encontrar aquel clasificador que sea menos propenso a
falsos negativos en casos criticos, es decir, aquel que no identifique casos de prioridad 3 como prioridades

mas bajas. Los resultados obtenidos con estos clasificadores se pueden observar en la Figura [5.1

CM KNN 11

Predicted Predicted

(a) KNN con k = 11. (b) MNB.
CM SVM linear

Predicted

(¢) SVM con Kernel Lineal.

Figura 5.1: Matrices de Confusién de los Clasificadores a Evaluar.

Tras analizar los resultados de los clasificadores, se puede apreciar que KNN clasifica erréneamente

en prioridades més bajas, MNB posee una menor proporcién de informes con prioridad 3 mal clasificados
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en comparacién a KNN, mientras que SVM Lineal tiene una cantidad minima de casos con prioridad 3
mal clasificados. Dicho lo anterior, se decide utilizar el clasificador SVM debido a su rendimiento frente

a los falsos negativos criticos.

Para realizar una comparacién en mayor profundidad entre distintos kernels de SVM, se procedié

a obtener la precision y recall de las clases de mayor importancia para cada uno de los modelos SVM

probados (véase Figura[5.2)).

Metrics class 2 Metrics class 3

—e— precision 10
—o— recall

08 .\.’/ 08

E] E
S o7 S o7
0.6 ’\v 0.6
0.5 0.5
—e— precision
—o— recall
0.4 T 04
linear sigmoid poly rbf linear sigmoid poly of
Kernel Kernel
(a) Clase 2. (b) Clase 3.

Figura 5.2: AnA&lisis segun Clases de Prioridad.

A partir de los resultados obtenidos, en términos de precisién y diagnoéstico, es menos grave
emitir un diagnéstico negativo a una persona saludable que un diagnéstico positivo a una persona con
un estado de salud deteriorado. Por lo tanto, esta métrica, aunque no sea la més crucial en una primera
aproximacién a la solucién, sigue siendo un aspecto que merece atencién y mejora. En este contexto, se
observa que el SVM Lineal demuestra un desempeno superior, alcanzando valores de precisiéon mas

elevados en la mayoria de las clases.

5.5. Interfaz Grafica

A partir de los requisitos levantados, de lo que la plataforma debe mostrar al ingresar a esta.
Esto fue un proceso donde se le presenté una vista preliminar de lo que podria ser la interfaz que
observaria el usuario y que fue modificada conforme a los comentarios recibidos por diversos miembros

de la fundacién.
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5.5.1. Interfaz Preliminar

En una primera iteracion, la interfaz consistia en HTML plano el cual tenia como primera vista

un ment principal (véase Subfigura [5.3a) que muestra al usuario 3 opciones:

Menu Principal Menu Principal

Reportes Medicos ~ Reportes Medicos ™

Estadisticas Informes Estadisticas Informes

Buscar Pacientes

o v s woN o

(a) Interfaz Mend de Inicio. (b) Eleccién de Reportes Médicos segin BI-RADS.

Figura 5.3: Ment Principal y Desplegable de Categoria BI-RADS.

Las descripciones de cada elemento en esta vista se pueden apreciar en la Tabla [5.4]

Elemento Descripcion
Desplegable que muestra 6 niveles de BI-RADS que el usuario
Reportes Médicos puede elegir para poder observar soélo el nivel seleccionado en

una tabla (véase Subﬁgura.

Un buscador que permite mostrar todos los informes
relacionados a un paciente.

Esta opcién permite al usuario observar graficamente
Estadisticas Informes | estadisticas relacionadas a todos los informes en general,
como por ejemplo el nimero de informes por BI-RADS.

Buscar Pacientes

Tabla 5.4: Descripciones de los Elementos en la Vista Principal.

Cuando el usuario, por ejemplo, selecciona la opcién 4 de Reportes Médicos, se despliega la
siguiente vista correspondiente a una tabla con todos los informes médicos categorizados con BI-RADS

4 como se puede observar en la Figura [5.4] con mayor claridad.
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Tabla de Mamografias
Show| 10 v entries Search:
Name/ID “ TipoInforme Fecha BIRADS Diagnostico
AALT80351648555363 MAMOGRAFIA PROY.COMPLEM.(2UD) 2021-05-14 11:06:51 4
ABCE47879394706071 Screening-Bilateral Mammography 2019-10-15 14:23:46 4
ABO.J69868755987014 MAMOGRAFIA BILATERAL 2021-02-04 14:35:52 4
ADAW91082506260543 MAMOGRAFIA PROY.COMPLEM.(2UD) 2022-01-12 10:33:57 4
AFXR20510893195773 MAMOGRAFIA BILATERAL 2021-03-04 09:39:31 4 C50
AGYAE7607585940169 MAMOGRAFIA BILATERAL. 2022-07-1315:11:18 4
AHQQ36940234845330 MAMOGRAFIA BILATERAL. 2021-09-23 14:16:04 4 50
AIPQ26465564568446 MAMOGRAFIA PROY.COMPLEM.(2UD) 2021-07-19 16:39:30 4
AJRO95445712218299 MAMOGRAFIA BILATERAL 2021-01-22 12:56:37 4
ALEW25420600610089 MAMOGRAFIA BILATERAL 2022-03-07 12:49:12 4
Showing 1 to 10 of 482 entries Previous 1 2 3 4 5 49 Next

Figura 5.4: Tabla de Reportes Médicos segin BI-RADS seleccionado, en este caso 4.

Como parte de los comentarios que fueron recibidos respecto a esta interfaz preliminar, se

mencionan las correcciones a los requisitos en la Tabla

Correccion Descripcion
Exceso de La interfaz cuenta con informacién que no es relevante a la hora de tomar
Informacién | decisiones, por lo que entorpece la vista de los informes.
Detalle de Deberia ser posible visibilizar la descripcién detallada de cada informe.
Informes
Bisqueda de | El buscador es de utilidad, deberia permanecer para la bisqueda de
Pacientes pacientes.
Vista Deberian poder visualizarse todos los pacientes en lugar de elegir un
General grupo especifico.
Estadisticas L . , . .

Las estadisticas de los informes podrian resultar de interés.
de Informes
Gestion de Falta una gestién de archivos que permita al usuario subir los datos que
Archivos desea que sean priorizados.

Tabla 5.5: Correcciones de los Requisitos.

Estas correcciones representaron nuevos enfoques clave que influyeron significativamente en la
implementacion del diseno final de la interfaz del sistema. En consecuencia, muchos de estos elementos

desempenaron un papel crucial en la definicién de la forma definitiva de la interfaz del sistema.

En relacién a las evaluaciones y comentarios recibidos con respecto a la experiencia de usuario y

el diseno de la interfaz grafica, es relevante destacar que no se han identificado observaciones especificas
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que sugieran la necesidad de implementar colores o logotipos distintivos que denoten la afiliaciéon de
este sistema con la fundacion. Los usuarios no han planteado requerimientos particulares en cuanto a
esquemas de color especificos o elementos visuales que vinculen directamente el sistema con la identidad
de la fundacién. Esto se interpreta como un signo de que la interfaz actualmente cumple con estandares
de usabilidad y disefio visual, lo que refuerza la nocién de que el diseno ha sido efectivamente concebido
con un enfoque centrado en el usuario. Sin embargo, se encuentra sujeto a futuras recomendaciones que
puedan surgir a medida que el sistema se implemente y utilice de manera mas amplia, con el objetivo

de optimizar la experiencia del usuario.

5.5.2. Interfaz Final

Considerando las correcciones obtenidas en la primera iteraciéon mostrada al equipo, estos fueron
implementadas para lo que corresponde la segunda iteracién de la interfaz del sistema, donde se pasé
del ambiente en HTML puro a una aplicacién hecha con React, utilizando JavaScript, CSS y MUI para

el diseno de las vistas del usuario con el fin de obtener un nivel de claridad visual mayor para el usuario.

Para esta interfaz, se cuenta con dos vistas principales que engloban todo el proceso. La primera
se encarga de la gestion de datos la que permite el flujo del procesamiento de éstos para su posterior
prediccién y priorizacién, mientras que la segunda se encarga de mostrar los datos ya procesados en

una tabla.

Gestion de Archivos

Como se muestra en la Figura la gestién de archivos permite al usuario subir un archivo de
formato .zlsx con una serie de columnas especificas para ser procesadas por el algoritmo de prediccién

y priorizacién.

Carg ar | Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec.
Archivo
Tabla
m
Informes

Figura 5.5: Interfaz Gestién de Archivos.
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Vista General de Pacientes Priorizados

La segunda vista que se observa en la Figura [5.6| corresponde a la tabla que muestra todos los
pacientes ordenados por prioridad, junto con las caracteristicas que mejor detallan de forma rapida al

paciente:

Cargar

Archivo D Fecha Firma Edad BI-RADS Prioridad
Tabla

Informes v

Figura 5.6: Interfaz Visualizacién de Pacientes Priorizados en Tabla.

Las descripciones de las columnas de la tabla de esta vista se pueden apreciar en la Tabla

Elemento Descripcion

ID Indica el ID asignado al paciente

Fecha Firma | Indica la fecha en que se ingresa el informe al sistema de FALP
Edad Indica la edad del paciente a la fecha de ingreso a FALP
BI-RADS Indica el BI-RADS asignado al paciente

Prioridad Indica el nivel de prioridad asignado al paciente

Tabla 5.6: Descripcién de Elementos en Vista General.

A partir de esta vista, es posible acceder al detalle de cada informe que se observa, cuya accién
es realizada al hacer click en la flecha izquierda que se encuentra al lado de cada informe (Ver Figura
5.7)). Esto despliega el informe en la misma vista y permite mostrar miltiples detalles a la vez, los

cuales pueden ser ocultados al volver a hacer click en el mismo botén.
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Cargar

Archivo  I— D Fecha Firma Edad BI-RADS Prioridad
= Tabla

Informes v

Informe

Figura 5.7: Tabla de Pacientes Priorizados con Detalle de Informe.

Filtro y Navegacién

Se mantiene la funcionalidad de bisqueda de pacientes, donde es posible escribir parte del ID en
la barra de busqueda ubicada en la parte superior de la tabla como se observa en la Figura lo cual

ira filtrando esta a medida que el usuario escriba.

D Fecha Firma Edad BI-RADS Prioridad

2022-03-23101315 64

Filas (10 ) 10 of 20583 ( « -

Figura 5.8: Detalle de Buscador de Pacientes por ID.

También es posible filtrar a los pacientes rapidamente haciendo click en su ID correspondiente.
Esta accién filtra la tabla rdpidamente y muestra todos los informes que le corresponden a dicho
paciente. Para quitar este filtro es posible volver a hacer click en el ID del usuario, como también es
posible borrar el ID en la barra de buiisqueda o haciendo click en la “X” que se encuentra en la esquina
superior izquierda de la tabla, al lado de la barra de busqueda. En la Figura se aprecia el resultado

de hacer click en un ID en la tabla como se describié previamente.
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Cargar

Archivo [pconowrssnsse: | D Fecha Firma Edad BI-RADS Prioridad

— Tabla
w
Informes v

Figura 5.9: Tabla de Pacientes Priorizados con Filtro por ID de Paciente Especifico.

Otra caracteristica que se mantiene de la interfaz preliminar corresponde a la configuracién de

filas por pagina de la tabla, donde el usuario puede elegir entre 10, 20 o 50 datos por péagina. Esta

opcidén se puede observar en el la esquina inferior izquierda de la tabla (véase Figura [5.10)).

MW D33108393830995

3
VU/ooIVOC oD o030

<
m

e e e e
v LIVD6e9286272706920

Figura 5.10: Detalle de Filas por Pagina.

En la Figura se muestra un ejemplo de la tabla de pacientes priorizados configurado para

que muestre 20 filas por paginas.
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.
PRIORIZACION
1] ID Fecha Firma Edad BI-RADS Prioridad
TGTU76258497286118 2022-07-2013:52:45 49 4 3
EVXX19000216253529 2022-07-19 14:36:09 48 6 3
NFHX80876093234902 2022-07-18 1454114 60 5 3
LWKMT1768981521245 2022-07-151518:33 40 4 3
ALCM31612277790745 2022-07-151512:57 44 6 3
XLDNO3678184193964 2022-07-151324:59 63 6 3
XLDNO3678184193964 2022-07-151322:41 63 6 3
IBNM43942812784748 2022-07-1510:50:58 46 4 3
EMWD33108393830995 2022-07-14 14:54:47 6l 5 3
LIVDB9286272706920 2022-07-1412:39:58 55 4 3
WQFT47953846104639 2022-07-14 09:34:03 54 4 3
TCDF79417564851435 2022-07-131528:43 49 4 3
GHKBI5448422092069 2022-0713157118 6l 4 3
IQBGO4636441713646 2022-07-1210:59:32 38 6 3
HZFT64663250328574 2022-07-12 09:49712 58 5 3
GFTP74352104020165 2022-07-1111:0825 62 4 3
PFLCB3664916219688 2022-07-11 09:4030 52 5 3
MXRV81095963368633 2022-07-08 123543 56 4 3
VACN59780367140766 2022-07-0710:43:54 72 6 3
FUWXI12250475005152 2022-07-06 13:09:07 72 4 3

- (20 %)
Filas (20 v,

-
1-20 of 20583 (_

]

Figura 5.11: Tabla Configurada para 20 Filas por Pagina.
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Capitulo 6

Conclusiones

La utilidad que ofrece una plataforma para la priorizacién de pacientes resulta de gran valor
al tomar decisiones sobre quiénes deben ser atendidos primero, permitiendo la posibilidad de brindar

tratamientos curativos que mejoren su calidad de vida.

Durante el desarrollo de la solucién para abordar el desafio propuesto, se llevaron a cabo diversas
exploraciones que pusieron de manifiesto la amplia gama de enfoques posibles para resolver un problema
de esta indole, adaptandose a las condiciones especificas de cada caso. En este proyecto la utilizacién de
herramientas de manejo de datos a través de Python, aprendizaje supervisado de sklearn y una interfaz

utilizando React fueron la decisién acertada.

Este trabajo ha logrado exitosamente desarrollar una plataforma integral que aborda la visuali-
zacion y priorizacién de pacientes con cancer de mama, cumpliendo con las expectativas y requisitos de
la FALP. Esta plataforma consta de tres médulos fundamentales disenados para gestionar, priorizar y

presentar los datos de manera eficiente.

El primer médulo se encarga de realizar una limpieza exhaustiva de los informes médicos
proporcionados, asi como de extraer los valores de BI-RADS contenidos en ellos. El segundo médulo
tiene la tarea de predecir el valor de BI-RADS en aquellos casos donde no se hace mencién de este.
Una vez obtenida esta prediccién, se procede a priorizar a los pacientes en funcién de la informacién

disponible en los informes.

El tercer médulo, es el componente clave que integra los médulos mencionados anteriormente. A
través de una interfaz visual intuitiva, este médulo gestiona todo el proceso, desde la administracion de

archivos de datos hasta la presentacién de la lista completa de pacientes priorizados.
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Es importante destacar que, si bien la FALP dispone de un extenso conjunto de datos médicos
de pacientes con céncer de mama, pero que a la vez presenta diversos desafios. Los datos no estan
balanceados, lo que significa que la mayoria de las muestras se refieren a casos con clasificaciones BI-
RADS de 3 o inferiores, mientras que hay una cantidad extremadamente baja de casos con clasificaciones
por encima de 3, que son de mayor interés para este proyecto. La informacién entregada por la FALP
estd acotada por la naturaleza de los datos y estd afecta a la intervencién humana, y dado que la forma
de acatar el cincer de mama es a través de caracter preventivo, es natural que los datos estén inclinados

hacia pacientes sanos mayoritariamente.

6.1. Trabajo Futuro

A partir de las distintas exploraciones llevadas a cabo durante el desarrollo de esta memoria es
posible identificar algunos puntos de interés para futuras exploraciones dentro que conciernen a este

tema y podrian ser de gran utilidad:

= La utilizacién de herramientas para trabajar con NLP: usar MedSpaCy en un principio
se veia como una alternativa muy tentadora, pero el hecho de estar en inglés exclusivamente trae
consigo un desafio adicional que el equipo de trabajo no puede resolver pues trata de una tarea
de traduccién de términos médicos. Esta deberia realizarse con la asistencia de traductores que
dominen el idioma y médicos que identifiquen correctamente los términos del inglés al espanol
y viceversa. No es un trabajo sencillo que el equipo podia realizar dado que no cuentan con los
conocimientos necesarios para realizar esta labor y, por ende, este trabajo queda como un desafio
pendiente pues MedSpaCy muestra ser una alternativa prometedora para la identificacién de
términos importantes dentro de textos médicos, permitiendo una priorizacién que tomara una

mayor cantidad de variables mas que el clasificador BI-RADS.

= Priorizacion de Pacientes: este punto tiene relacién también con el problema descrito en el
punto anterior, donde una mejora que podria implementarse corresponde a una mejor priorizacion.
Esto pues el conjunto de informes no es homogéneo y los datos obtenidos a través de éstos
varfan en gran magnitud, donde existen informes que indican el historial médico del paciente
y se detallan los hallazgos encontrados en la mamografia, como también existen informes que
no mencionan el BI-RADS, la edad del paciente o no hacen comentarios sobre hallazgos en la
mamografia. Dada esta ambigiiedad en el dataset, se asume que la gran mayoria de los informes
no cuentan con un alto detalle de informacién y, por lo mismo, se decide utilizar el BI-RADS

como principal discriminador para priorizar a los pacientes. Una alternativa para resolver este
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problema se asocia con el segundo trabajo a futuro mencionado, donde el dataset no sélo debe
tener una mayor cantidad de datos y un balance entre las clases, sino que también la calidad de
este dataset debe ser mejorada. Esto quiere decir que los informes médicos sean homogéneos y
tengan una estructura similar respecto a la informacién que contienen, para asi poder integrar
otros aspectos a la hora de priorizar a los pacientes con el fin de evitar sesgar los casos con una
baja cantidad de discriminadores, pudiendo entregar una priorizacién eficiente y més acorde a la

situacién de cada paciente.
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