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Resumen

Este informe presenta el desarrollo de un modelo predictivo basado en procesamiento del lenguaje
natural (NLP) para identificar pacientes que deben ser derivados a Asesoramiento Genético
Oncoldgico (AGO). Realizado en colaboracién con la Fundaciéon Arturo Lépez Pérez (FALP), el
estudio aborda la creciente necesidad de optimizar la deteccion de riesgos genéticos asociados
al cancer. La investigacidn se estructura en varios moédulos: preprocesamiento de datos clinicos,
analisis de datos estructurados y no estructurados, y entrenamiento del modelo utilizando
BioBERT, un modelo avanzado de NLP especializado en el ambito biomédico. Los resultados
demostraron una precisién del 75.59 %, superando significativamente a modelos no especificos
como ChatGPT. Ademas, se implementaron herramientas visuales en Power BI para facilitar la
interpretacion de los datos y resultados. Este modelo representa un avance significativo hacia
una atencién mas personalizada y eficaz, reduciendo el margen de error en la derivacion clinica y
optimizando los recursos de diagnéstico y tratamiento.



Abstract

This report presents the development of a predictive model based on natural language processing
(NLP) to identify patients who should be referred to Oncological Genetic Counseling (AGO).
Conducted in collaboration with the Arturo Lépez Pérez Foundation (FALP), the study addresses
the growing need to optimize the detection of genetic risks associated with cancer. The research
is structured in several modules: preprocessing of clinical data, analysis of structured and
unstructured data, and model training using BioBERT, an advanced NLP model specialized
in the biomedical field. The results showed an accuracy of 75.59 %, significantly outperforming
non-specific models such as ChatGPT. In addition, visual tools were implemented in Power BI to
facilitate the interpretation of the data and results. This model represents a significant advance
towards more personalized and efficient care, reducing the margin of error in clinical referral and
optimizing diagnostic and treatment resources.
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Glosario

e FALP: Fundaciéon Arturo Lépez Pérez.
e AGO: Asesoramiento genético oncoldgico.

e Fish (andlisis por hibridacién fluorescente in situ): Técnica de laboratorio que se usa para
detectar y localizar una secuencia de ADN especifica en un cromosoma.

e Evolucion: Informes de texto en formato libre redactados por médicos durante las consultas
con los pacientes.

e Biopsia: Procedimiento médico que consiste en la extracciéon de una pequenia muestra de
tejido o células de un organismo para su posterior examen bajo un microscopio.

e A (Inteligencia Artificial): Campo de la informatica que busca dotar a las maquinas con
habilidades similares a la inteligencia humana para realizar tareas especificas.

e NLP (Procesamiento del Lenguaje Natural): Campo de IA que permite a las maquinas
entender y generar lenguaje humano.

e Pattern Matching: Identificacion y extraccién de patrones especificos o estructuras lingiifsti-
cas predefinidas dentro de un conjunto de datos de texto.

e BERT (Bidirectional Encoder Representation from Transformer): Modelo de lenguaje basado
en Transformer que mejora la comprension contextual de palabras en oraciones.

e Word Embeddings: Técnica que asigna representaciones vectoriales a palabras para procesa-
miento eficiente de texto en algoritmos.

e Redes Neuronales: Estructuras inspiradas en el cerebro humano, usadas en NLP para
aprender de datos y reconocer patrones en texto.

e Decoder: Componente de Transformer que genera la salida en tareas de procesamiento del
lenguaje natural.

e Encoder: Parte de Transformer que procesa la entrada y crea representaciones vectoriales
en tareas de NLP.

e Transformer: Arquitectura de red neuronal clave en NLP que utiliza mecanismos de atencion.

e EHR (Registro Electrénico de Salud): Sistema digital que almacena informacién médica
electronicamente.

e Extraccién de Relaciones (RE): Técnica que identifica relaciones entre entidades en texto.

e Bi-directional LSTM: Tipo de red neuronal que procesa informacion en ambas direcciones,
capturando dependencias a largo plazo en datos secuenciales.

e CRF (Conditional Random Field): Modelo estadistico en NLP para etiquetado secuencial
de datos, considerando dependencias entre etiquetas.

e CIE10: Acrénimo de Clasificacién internacional de enfermedades, 10.# edicién.
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1. Introduccidon.

1.1. Contexto.

Actualmente en Chile, el cancer es considerado una de las principales causas de muerte, por lo que
es de gran importancia estudiar y analizar sus caracteristicas para lograr mejorias y avances en su
deteccién temprana, Esto generaria una gran diferencia a la hora de tratar la enfermedad antes
de que pueda extenderse a otras partes del cuerpo y, ademds, podria mejorar considerablemente
las probabilidades de superar la enfermedad.

Es por ello que nuestro pais cuenta con diversas instituciones y fundaciones dedicadas a brindar
apoyo a pacientes con cancer, tanto en la etapa de detecciéon como en la de tratamiento. Una de
ellas es la Fundacion Arturo Lépez Pérez (de aqui en adelante, FALP), la cual es una fundacién
sin fines de lucro que lleva ayudando a miles de personas en Chile desde el afio 1954. Dentro de las
principales funciones de la FALP, destacan los programas de educacion, prevencion y deteccién
precoz del cancer, entre los mas importantes se puede encontrar el programa de asesoramiento
genético oncoldgico (de aqui en adelante, AGO), el cual a través de diferentes estudios, permite
determinar si existe un componente hereditario del cancer en el paciente. Lo interesante de esto
es que el programa AGO no solo es accesible para pacientes con cancer ya diagnosticado, sino
que puede ingresar cualquier persona, independiente de su estado de salud.

Tome contacto con la Unidad =& ago@falp.org
de AGO en FALP a través de: (%) [J+56 9 8902 9764

Se le enviara un link con informacion sobre el programa
AGO y un cuestionario online, que busca recopilar
antecedentes personales y familiares en torno al cancer.

Entrevista con enfermera
AGO (confeccién de arbol
genealégico).

Consulta pre test
con médico AGO.

En esta etapa usted

(|(|(

Obtencién de muestra tendra la opcion die
de saliva para examen. asistira una consulta
P con la Unidad de
Salud Mental.

Los resultados llegan
directo al equipo de AGO

dentro del plazo definido.

v
Consulta post test con
médico AGO.

Figura 1.1: Flujo del programa AGO.

En el caso de que un paciente obtenga un resultado positivo al finalizar el programa, significa que
posee una variante (mutacion) que aumenta el riesgo de tener ciertos tipos de cancer en la vida.

6



Universidad Técnica Federico Santa Maria Departamento de Electronica

Esto no significa que necesariamente desarrollard cancer en alguno de los érganos en riesgo, pero
si presenta una mayor probabilidad en comparacién con personas que no tienen una variante
genética. Ademas, permite informar oportunamente al circulo familiar del paciente para dar la
opcion de estudiar el riesgo de portar la misma variante, con la finalidad de que puedan tomar
medidas preventivas.

1.2. Definicién del problema.

Si bien existe la posibilidad de que un paciente acceda de forma voluntaria al programa AGO,
dentro de la FALP existen otras vias de acceso, una de las més importantes es la derivacién
realizada a través de las consultas realizadas por los médicos oncélogos, el foco del anélisis de este
medio de ingreso es de gran importancia, debido a que un buen estudio de los pacientes puede
llevar a una correcta y oportuna derivaciéon a AGO, garantizando asi la cobertura méxima de las
posibles formas de deteccién temprana del cancer.

Dentro de los tipos de cancer mas demandados en la FALP, y los cuales presentan mas riesgos
para el paciente, ya sea en términos de gravedad como de mortalidad, es posible encontrar el
cancer de mama y el cancer de colon, dividiéndose este tltimo en dos tipos: polipdsico y no
polipésico. Para cada uno se tiene un listado de banderas rojas especificas otorgadas por la FALP,
las cuales indican las condiciones requeridas para que un paciente deba ser derivado a AGO. Si
bien este listado es revisado y analizado por los médicos, existen muchos factores humanos que
pueden dar resultados erréneos respecto a la decision de enviar un paciente o no a AGO, ademas
de que sus analisis representa un costo de tiempo no menor.

Como se puede ver en las figuras 1.2 y 1.3 extraidas desde el Departamento de Estadisticas e
Informacién de Salud del Ministerio de Salud de ChildT] las mortalidades del cancer de mama y
de colon han estado siempre al alza y se espera que en los proximos afios la tendencia continte.
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Figura 1.2: Cantidad de defunciones asociadas al cancer de mama en Chile entre los afios
2002-2021 .
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Figura 1.3: Cantidad de defunciones asociadas al cancer de colon en Chile entre los afios
2002-2021 .

Es por esto que la FALP, en su necesidad de modernizar los procesos internos, necesita buscar
una solucién para que estas derivaciones se hagan de forma eficiente, es decir, que los pacientes
derivados efectivamente cumplan al menos una bandera roja, y que la deteccién de estas banderas
rojas se haga de forma automatica, ayudando asi al equipo de asesoramiento oncolégico. Debido
a esto levantaron la siguiente inquietud: ; Cémo, con los datos que tenemos disponibles, podemos
crear un modelo que prediga cudles pacientes de ciancer de mama y cancer colon deben ser
derivados a asesoramiento genético oncolégico (AGO)?.

1.3. Actores claves.

Dentro del proceso que implican las derivaciones a AGO, existen ciertos actores que cumplen un
rol fundamental:

= Paciente: Persona natural que se atiende en FALP y que proporciona datos e informaciones
referentes a su situacion médica e historial clinico, lo cual es analizado por los profesionales
de la institucién.

= Médico Oncologo: Es quien atiende al paciente, revisa su ficha clinica, levanta informacion,
toma nota y determina si debe ser derivado a asesoramiento genético oncolégico (AGO).

= Personal de equipo AGO: Revisa con quien se atendio el paciente y las observaciones de
dicha atencién, coordina examenes y posteriormente entrega resultados.

1.4. Datos disponibles.

Con lo que respecta a la informacién disponible para la construccién la soluciéon, FALP dejé a
disposicion del equipo los siguientes datos:

= Datos sobre los pacientes (Nombre, fecha de nacimiento, sexo, tipo de céncer, etc.)

» Informes clinicos (Evoluciones, informes de exdmenes, informes de biopsias, etc.)
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= Listado de banderas rojas para cdncer de mama y cdncer de colon polipésico y no polipésico.

= Informaciones acerca del programa de AGO.

La principal fuente de informacién que fue utilizada son los informes clinicos, especialmente de
las evoluciones, las cuales consisten en reportes tipo texto libre escrito por los médicos durante
las consultas médicas con los pacientes.

1.5. Tecnologias.

Python y Jupyter Notebook son herramientas fundamentales y altamente eficaces para la elabo-
racién de modelos de prediccién, gracias a su versatilidad, facilidad de uso y la vasta colecciéon de
bibliotecas especializadas que ofrecen. Estas tecnologias se destacaron como las principales en la
construccién del modelo debido a sus miltiples ventajas, las cuales seran explicadas a continuacién.

Python |2, un lenguaje de programaciéon ampliamente utilizado en la ciencia de datos y el
aprendizaje automaético, se distingue por su sintaxis clara y su capacidad para facilitar una
programacion rapida y eficiente. Su popularidad en la comunidad de analisis de datos se debe a su
amplio ecosistema de bibliotecas y frameworks, como NumPy, pandas, scikit-learn y TensorFlow,
que proporcionan herramientas robustas para el manejo de datos, la creaciéon de modelos y el
analisis avanzado.

Por otro lado, Jupyter Notebook [3] ofrece un entorno interactivo y visual que complementa a
Python de manera excepcional. Esta herramienta permite a los usuarios explorar datos, desarrollar
modelos y presentar resultados de forma integral y accesible. Los notebooks de Jupyter combinan
cbdigo Python con texto explicativo, graficos y visualizaciones interactivas, lo que facilita la
documentacién del proceso y la comunicacién de hallazgos. Esta capacidad de integrar y presentar
informacién en un solo documento facilita la colaboracién y la replicacién de analisis, haciendo de
Jupyter Notebook una opcion preferida para la investigacion y el desarrollo en ciencia de datos.

1.6. Propuesta de solucion.

Ya teniendo una nocién sobre cual es el problema y que informacién hay disponible, es posible dar
una idea general de como se comenzé a construir la solucion. Antes de entrar en detalle, a conti-
nuacion se explicaran algunos conceptos para comprender de mejor manera las decisiones tomadas.

En los dltimos anos, ha surgido un notable progreso en el ambito de la Inteligencia Artificial
(IA), marcando un hito importante en la evolucién de la interaccién entre humanos y maquinas.
Dentro de este panorama, el Procesamiento del Lenguaje Natural (de aqui en adelante, NLP) se
ha erigido como una disciplina esencial.

La Inteligencia Artificial, en términos generales, busca conferir a las maquinas la capacidad de
realizar tareas que, historicamente, eran exclusivas de la inteligencia humana. Este avance ha
sido posible gracias al desarrollo de algoritmos mas sofisticados, al incremento en la capacidad de
procesamiento y al acceso a grandes conjuntos de datos.
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El NLP se enfoca especificamente en la comprensién y manipulacién del lenguaje humano por
parte de las maquinas. Su objetivo principal es permitir que las computadoras interpreten, generen
y respondan al lenguaje natural de manera similar a como lo harfa un ser humano. Este campo
abarca diversas dreas, desde el reconocimiento del habla hasta la traduccién automaética, pasando
por la generacion de lenguaje y el analisis de sentimientos.

Una vez entendido el panorama, se puede ir a la explicacion de la propuesta de solucién, la cual
viene dada por la creaciéon de un modelo NLP que, mediante los datos de entrada (informacién)
de un paciente, determine si este debe ser derivado a AGO en funcién de la deteccién de ban-
deras rojas asociadas a su tipo de cancer. Dicho modelo sera utilizado por médicos oncologos
de la FALP y personal del equipo AGO para la atencién de pacientes dentro de la fundacién,
considerando los datos disponibles del usuario, los cuales pueden ser de origenes internos o externos.

El trabajo se enfoc6 en la etapa de derivacién de un paciente por medio de la informacion
recopilada en las consultas médicas, tanto por los datos entregados por el paciente como los datos
de informes y exdmenes médicos, esto representa un gran desafio, el cual formalmente se presenta
como: Desarrollo de un Modelo Predictivo para Identificar Pacientes Derivables a Asesoramiento
Genético Oncolégico mediante el Procesamiento del Lenguaje Natural. Tomando en cuenta la
informacién de pacientes diagnosticados con cédncer de mama [4] y de aquellos diagnosticados con
céancer de colon, que puede ser de tipo polipésico 5] o no polipésico [6].

1.7. Objetivos.

El proposito principal del trabajo es desarrollar un modelo con la capacidad de analizar informacién
médica y que, a través de modelos predictivos, advierta cuando exista presencia de banderas rojas
para que un paciente sea derivado a AGO.

Este objetivo se trabaja en base a la realizacién de los siguientes objetivos especificos:

= Elaboraciéon de un plan de accién adecuado para abordar el desafio planteado, tras realizar
un analisis previo exhaustivo del problema.

= Bisqueda de metodologias de procesamiento de lenguaje natural para el trabajo con datos
no estructurados.

= Anélisis de modelos de prediccién, vinculando su uso con las técnicas de NLP.

= Desarrollo de un sistema de prediccién de banderas rojas, utilizando los datos disponibles
por la FALP.

1.8. Estructura de la memoria.

En el capitulo 2, Estado del Arte y de la Técnica, se hizo una exploracion de métodos clave para
procesar datos clinicos no estructurados, desde técnicas fundamentales como el Pattern Matching
en NLP hasta enfoques avanzados como el uso de Word Embeddings, con énfasis en BERT.
Luego, en el capitulo 3, Desarrollo de la solucion, se explica el trabajo desarrollado mediante la
separacion por médulos, los cuales son:

10
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= Médulo de Preprocesamiento y Preparaciéon de Datos Clinicos: Se encarga del
preprocesamiento de los datos del paciente, los cuales se presentan como el origen de datos
ingresado en la entrada o input. Estos se clasifican como estructurados o no estructurados.
(Seccién 3.1)

= Médulo de Analisis de datos estructurados: Realiza un analisis previo de los datos
para obtener métricas que se utilizardn en los siguientes médulos. (Seccién 3.2)

= Mdédulo de preparaciéon de datos: Su finalidad es ordenar y filtrar los datos antes de
entrenar el modelo, para tener la mayor tasa de precisién posible. (Seccién 3.3)

= Médulo de entrenamiento: Su finalidad es entrenar un modelo NLP con los datos
anteriormente trabajados. El modelo entrenado debe ser capaz de entregar resultados
acordes al desafio. (Seccion 3.4)

11
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2. Estado del Arte.

Una vasta cantidad de datos clinicos de los pacientes viene en formato de texto libre, es decir,
en forma no estructurada. Esto presenta un gran desafio en el area de investigacién debido a
varias razones. En primer lugar, el texto libre carece de una organizacién estandarizada, lo que
hace que sea dificil para los sistemas automatizados interpretar y analizar la informacién de
manera consistente. La variabilidad en el lenguaje, la terminologia médica y el estilo de redaccién
pueden variar significativamente entre diferentes registros, lo que complica la extraccién de datos
relevantes.

Ademés, el procesamiento de texto libre requiere técnicas avanzadas de procesamiento del lenguaje
natural (NLP) y aprendizaje automatico para convertir la informacién no estructurada en un
formato estructurado y utilizable. Estas técnicas deben ser capaces de identificar y extraer datos
clave, como sintomas, diagnodsticos y tratamientos, para luego ser normalizados e integrados en
modelos analiticos. El desafio se magnifica cuando se deben manejar grandes volimenes de datos
provenientes de multiples fuentes, cada una con sus propias particularidades y formatos.

Por lo tanto, la necesidad de desarrollar y aplicar metodologias precisas para el procesamiento y
andlisis de texto libre es fundamental para mejorar la calidad y la utilidad de los datos clinicos.
La correcta implementacion de estas técnicas puede llevar a una mejor comprension de las
condiciones de los pacientes, una mejora en la toma de decisiones clinicas y avances significativos
en la investigaciéon médica.

Una de las técnicas més simples y fundamentales del NLP es el Pattern Matching. Este consiste
en un patrén de secuencia de caracteres que puede compararse caracter a cardcter en un texto
dado. Por ejemplo, el patrén “he” se puede encontrar dos veces en la secuencia de texto “He
said hello”. Para aumentar su generalizacion, se hace uso de otra técnica de NLP, como el uso de
expresiones regulares [7]. Estas técnicas podrian ser de suma utilidad para reconocer un patrén
dentro de las descripciones del médico oncdlogo en las evoluciones del paciente a tratar, ya que se
esta ante un problema de poder estructurar el texto libre creado por el médico.

Regular Expression to detect date of report Text

\d*/Ad*Ad™ 101234567 |3/9/2010 12:00:00
discharge date:3/15/2010...

“(?<=\|)* means means it “\d*"” means “\d*” means

ifit starts with ‘|’ an integer character an integer character an integer

N\ v d

Pattern Matching

...|01234567|3/9/2010 12:00:00
discharge date:3/15/2010...

g o

b 4
3/9/2010

Figura 2.1: Ilustracién sobre el proceso Pattern Matching |7| disefniado para extraer fechas de
informes.

12



Universidad Técnica Federico Santa Maria Departamento de Electronica

Otra de las metodologias investigadas y de interés es el uso de Word Embeddings a través de redes
neuronales. Una de las técnicas mas destacadas dentro de esta metodologia es la utilizacién del
modelo BERT [8] (Bidirectional Encoder Representation from Transformer). El modelo BERT
hace uso de Transformer, este es un mecanismo de atencién que aprende las relaciones contex-
tuales de las palabras o sub palabras en un texto. En su forma bésica, Transformer incluye dos
mecanismos separados: Decoder y Encoder. Encoder lee el texto de entrada y el Decoder produce
la prediccién de la tarea. Se le denomina bidireccional, dado que BERT analiza la secuencia de
palabras en su totalidad, considerando tanto lo que esta a la izquierda como a la derecha de cada
palabra, a diferencia de otros modelos unidireccionales que leen los textos de forma secuencial.
Al ser un modelo bidireccional permite entender de mejor manera el contexto de la palabra en
funcién a todo lo que la rodea.

La aplicacién de BERT en el area de la salud en el contexto de anélisis de textos no estructurado
ha sido material de estudio por los investigadores. Un ejemplo de caso de uso de BERT es la
investigacion que hizo la Universidad de Minnesota ﬂgﬂ, en donde entrenan el modelo manera de po-
der extraer informacién relacionada con el cancer de mama de un EHR (Electronic Health Record).

En el estudio realizado por Shaina Raza y Brian Schwartz [10], se muestra que utilizando NLP
pueden detectar en reportes caracteristicas de riesgo y sintomas del Covid 19. Para esto presentan
dos médulos, el primero consiste en un médulo de Reconocimiento de Entidades (NER) con el
fin de producir entidades con los nombres, y un segundo médulo de Extraccién de Relaciones
(RE) para definir la relacién entre entidades. Para la solucién construida, fue de interés el primer
modulo, ya que este hace uso de BERT, lo que se quiere obtener de la secuencias de textos es una
etiqueta para un conjunto de relaciones predefinidas, llamadas entidades. Para la creacion del
primer mdédulo se inspira al modelo de bi-directional long short-term memory (LSTM) con una
capa de conditional random field (CRF) [11], ademds de afladida una capa de Transformers para
variar el modelo.

Albert Einstein was born in - in

on March 14, 1879. Six weeks later the family moved to
, Where he later on began his schooling at the -
. In 1896 he entered the _
in - to be trained as a teacher in physics and

mathematics.

Figura 2.2: Ejemplo de uso de reconocimiento de entidades nombradas (NER).

Una de las herramientas mas destacadas actualmente en el campo del NLP es la biblioteca de
Python spaC’y. Esta libreria de c6digo abierto se utiliza para una variedad de tareas en NLP,
incluyendo la extraccién de informacion, el procesamiento del lenguaje natural, la identificacién
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de entidades y el preprocesamiento de textos para modelos de aprendizaje automatico.

Otra biblioteca popular en Python es textBlob[13]. Su simplicidad y la facilidad para realizar
tareas comunes de procesamiento de texto la convierten en una opcién popular. Aunque es una
herramienta ttil y accesible, tiene limitaciones en cuanto a escalabilidad cuando se trata de
grandes volimenes de texto, y también enfrenta dificultades con tareas muy complejas.

Dada la necesidad de querer procesar texto proveniente de reportes médicos, dentro de las nuevas
bibliotecas para suplir tal necesidad, destaca medspaCy|[14]. Esta biblioteca esta hecha en base a la
recién mencionada spaCly, y ofrece una gran capacidad de procesamiento con enfoque en el andlisis
de reportes médicos. Los componentes incluidos en medspaCy ofrecen tanto una inicializacion
predeterminada como un gran nimero de parametros de personalizaciéon opcionales. Esto permite
que los componentes se configuren, aprendan y utilicen rapidamente para desarrollar prototipos, al
mismo tiempo que son totalmente personalizables para necesidades mas especificas. Los recursos,
como conjuntos de reglas curadas o bases de conocimiento, pueden compartirse con la comunidad
y utilizarse en diferentes proyectos. Uno de los defectos de medspaCy es que solo funciona con
reportes médicos en el idioma ingles, pero esto se puede solucionar dada la derivacién que tiene
esta herramienta con spaCly.
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3. Desarrollo de la solucidén.

Este capitulo detalla el trabajo realizado en los diferentes médulos que constituyen el desarrollo
integral de un modelo de predicciéon disenado para identificar pacientes que requieren derivacién a
AGO. El enfoque principal radica en la utilizacion de los datos clinicos proporcionados por FALP,
los cuales sirvieron como base para el diseno, implementacién y evaluacién del modelo.

3.1. Modbdulo de Preprocesamiento y Preparacion de Datos Clinicos.

Los datos entregados por la FALP se resumen en archivos en formato xlsx (Excel) con informacién
acerca de los pacientes, evoluciones y reportes de examenes, para poder usar esta data en modelos
NLP, se debe estructurar y definir una disposicién uniforme de los datos, en palabras simples, es
necesario recolectar y ordenar la data que tendra de entrada el modelo a entrenar.

3.1.1. Estructuraciéon de datos de entrada.

Para dar una idea general de que informacién se tiene, se detallaran los campos contenidos por
cada uno de los tres archivos disponibles.
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Mombre hoja

Contenido

Evoluciones 2022

Listado de todas las evoluciones realizadas el afio
2022, cada reqgistro contiene el id del paciente, fecha
evolucion, CIE10, evolucion y diagnostico

Primera evolucion

Listado de las primeras evoluciones realizadas a los
pacientes, cada registro contiene el id del paciente,
fecha evolucion, CIE10 y evolucion.

Fish

Listado de los exdmenes Fish realizadas a los
pacientes, cada registro contiene el id del paciente,
fecha de realizacion y resultado.

Datos anonimizados

Biopsias

Listado de Biopsias realizadas a los pacientes, cada
registro contiene el id del paciente, fecha de
realizacion y diversos resultado.

Pacientes

Listado de pacientes. cada regisiro contiene el id del
paciente, fecha de nacimiento, sexo, CIE10 vy
diagnostico.

Figura 3.1: Estructura archivo Datos_anonimizados.xlsx.

Mombre hoja

Contenido

Solicitud ago 1

evoluciones

Listado evoluciones de pacientes que fueron
derivados a AGC los afios 2020-2021. Cada registro
contiene el id del paciente, fecha de evolucion, CIE10,
evolucion y diagnostico.

biopsias

Listado de Biopsias de pacientes que fueron
derivados a AGO los afios 2020-2021. Cada registro
contiene el id del paciente, fecha de realizacion y
diferentes resultados.

Figura 3.2: Estructura archivo Solicitud_ ago_ 1.xlsx.

Mombre hoja

Contenido

Solicitud ago 2

solicitud_interconsulta

Listado de pacientes los gue fueron derivados a AGO los
afios 2022-2023. cada registro contiene el id del
paciente, fecha de solicitud, diagnostico y comentario.

prestaciones

Listado de pacientes que fueron atendidos por AGO,
luego de su derivacion

Figura 3.3: Estructura archivo Solicitud_ago  2.xlsx.
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El archivo principal que fue usado durante el transcurso del desarrollo es Datos_anonimizados.xlsx,
el cual a pesar de tener diversos datos con respecto al paciente, contiene ciertas variables que no
estdn asociadas directamente a las banderas rojas, por otro lado, se dejé fuera cualquier registro
que tenga al menos un dato en blanco.

El contenido se puede resumir con la siguiente estructura:

Mombre hoja Contenido
s Pacientes sexo, fecha_nacimiento, paciente_id, CIE10
L]
=
2
s Evoluciones paciente_id, fecha_evolucion, evolucion
L]
L]
L=}
= Biopsias paciente_id, fecha_biopsia, informe, ini_macro, ini_micre, informe_add

Figura 3.4: Estructura archivo Datos_ consolidados.xlsx.

Este Excel se divide en tres hojas; pacientes, evoluciones y biopsias, y cada una contiene informacién
relevante que definiremos a continuacion:

La primera hoja, correspondiente a la informacién de los pacientes, contiene las siguientes
columnas:

= sexo: Corresponde al sexo del paciente y tiene dos posibles valores; MA y FE, en donde MA
corresponde a masculino y FE a femenino.

» fecha_nacimiento: Es la fecha de nacimiento del paciente, es importante que esté en formato
AAAA-MM-DD.

= paciente_id: Corresponde al id del paciente.

= CIE10: Acrénimo de Clasificacion internacional de enfermedades, 10.2 edicién, este cddigo
representa la clasificacién de la enfermedad, en este caso, si el CIE10 de un paciente
comienza con CIE18, corresponde a un paciente con cancer de colon, y si comienza con
CIE50, corresponde a cancer de mama.

La segunda hoja corresponde a la informacién de las evoluciones de los pacientes, contiene todas
las evoluciones posibles, describiéndose con las siguientes columnas:

= paciente_id: Corresponde al id del paciente.
s fecha_ evolucion: Es la fecha en la que el paciente tuvo la evolucién.

= evolucién: Corresponde a la descripcion clinica que el médico escribe en formato texto libre,
durante la consulta con el paciente.

Finalmente, la tercera hoja contiene la informacion de todas las biopsias realizadas, contiene las
siguientes columnas:
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= paciente_id: Corresponde al id del paciente.

= fecha_ biopsia: Fecha de realizaciéon de la biopsia.
» informe: informe de la biopsia.

s inf macro: informe macro acerca de la biopsia.

= inf micro: informe micro acerca de la biopsia.

s informe add: informe adicional.

3.1.2. Oncotext

Oncotext es una herramienta desarrollada por el IMDS (Departamento de Informética Médica y
Data Science) de la FALP para biisqueda y extraccién de términos y mediciones desde un gran
volumen de documentos de texto libre.

El uso de esta herramienta permite extraer informacién desde textos a través de tareas a procesar,
por ejemplo, a partir de una evoluciéon de un paciente se pueden buscar términos asociados a
antecedentes familiares,

tia primas paternas paterna maternas materna madre hermana familiares fam
Antecedentes
. ca familiar ca en familia Antecedentes familiares antec familiares antec familiar cancer
Familiares Cancer
Mujer antec fam ant Familiares Ant Familiares AFAM AF abuela A familiares

Figura 3.5: Vista de un término en Oncotext.

En la figura anterior se observa que el término ’Antecedentes Familiares Cancer Mujer’ tiene
varios sub-términos asociados a ella, el uso de Oncotext permite buscar estos sub-términos en un
texto a procesar de manera sencilla.

A través de la API de Oncotext, se realizaron tareas de busqueda de sub-términos que permitan
obtener informacién relevante para la deteccion de las banderas rojas, por ejemplo, una salida
para una busqueda asociada al término anteriormente descrito seria la siguiente:

Informacidn encontrada:

Término: Antecedentes Familiares Cancer Mujer
Ocurrencias:

A. familiares

hermana
familiares

Figura 3.6: Resultado de busqueda.

Esto quiere decir que para el texto de entrada, se han encontrado los sub-términos ’A. familiares’,
’hermana’ y 'familiares’ asociados al Término ’Antecedentes Familiares Céancer Mujer’
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Si bien Oncotext es una herramienta que funciona correctamente, su uso estd limitado a los
términos existentes y no realiza btisquedas més alla de lo que conoce.

3.1.3. Estandarizacién de datos no estructurados

En el contexto de analisis, la calidad y uniformidad de los datos desempefian un papel critico en
el alcance de los modelos NLP. En el contexto médico, los diagnésticos clinicos, en particular
los relacionados con el cancer, presentan una variabilidad significativa en el formato o en el
estilo de documentacion. En el caso de los datos brindados por la FALP, existe considerable
inconsistencia en su formato de biopsias y evoluciones, presentando tanto simbolos no deseados,
como abreviaciones de término médicos. Esta variacién se debe abordar de alguna forma, ya
que es necesario garantizar uniformidad en los datos al momento de entrenar el modelo. Para
completar esta tarea se desarrollaron dos modulos para la estandarizaciéon de los datos.

Estandarizacion de datos
no estructurados

— ‘;l Limpieza de Ruido F“.’e"‘.P'm ‘_"’_‘-‘“‘*
= | términos médicos

Evoluciones
y Biopsias

Eveluciones y
Biopsias
estandarizadas

Figura 3.7: Flujo de estandarizacién.

El médulo de Limpieza de ruido consta del preprocesamiento de los textos dados por las evoluciones
y biopsias. En este se identifican y eliminan los simbolos, caracteres especiales y elementos no
deseados. La limpieza de ruido es esencial para que los datos sean consistentes al momento de
realizar el entrenamiento del modelo NLP. Se usaron las siguientes librerias:

= Text-unidecode: Esta libreria de Python es una herramienta que permite la transliteracién
de texto Unicode a texto ASCII (de 7 bits). La transliteracion es el proceso de convertir
caracteres de un sistema de escritura en otro. En este caso, text-unidecode toma texto en
Unicode que puede contener caracteres especiales, tildes y otros caracteres no ASCII y
los convierte en su equivalente en texto ASCII, que generalmente no contiene caracteres
especiales ni tildes. Esta representacion es util cuando se trabaja con texto con caracteres
especiales, como es el caso de las evoluciones y biopsias, es importante eliminar estos para
dar uniformidad al formato de los textos para el entrenamiento.

= RE: Este es un médulo de expresiones regulares. Permite trabajar con patrones de texto,
realizando busqueda, extracciones y manipulaciones avanzadas de cadenas de texto. Estas
son utilizadas para eliminar los simbolos no deseados, las cadenas de textos pasan por un
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filtro en donde solo se admiten letras, ntimeros y simbolos deseados (simbolos que son tutiles
para las fechas, porcentajes, etc.), resultando un texto estructurado.

El médulo Reemplazo de sub-términos médicos hace del uso de Oncotext. Como se menciond
anteriormente, Oncotext es una herramienta que permite obtener sub-términos médicos asociados
a un término médico, por lo tanto, permitié reemplazar los sub-términos por su término asociado
con el fin de estandarizar ain mas los datos, dando mas legibilidad a estos. Dado que las evolu-
ciones y biopsias utilizan abreviaciones (sub-términos) estas son reemplazadas por su término
como tal. Oncotext brinda una cantidad limitada de sub-términos ttiles a reemplazar, pero que
son significativos para la estandarizacién.

Dentro de las restricciones identificadas en el uso de Oncotext, se destaca particularmente el
limite en la cantidad de sub-términos que pueden ser reemplazados, lo cual presenta un desafio
significativo para el proyecto. Es importante mencionar que Oncotext se presenta como una API
de procesamiento de lenguaje natural que se consume a través de solicitudes HTTP. Esto plantea
una limitacién critica en el contexto de la aplicacién, ya que se debe abordar una gran cantidad de
textos médicos no estructurados. El problema radica en que se debe procesar una gran cantidad de
datos (del orden de los miles) en un intervalo de tiempo muy reducido. Esto significa que los datos
se deben enviar practicamente de manera simultanea, uno tras otro. Dado el volumen y la velocidad
con la que se realizan las solicitudes a la API de Oncotext, este enfoque no resulta eficiente ni sos-
tenible desde el punto de vista técnico, lo que ha motivado la btisqueda de una solucién alternativa.

En respuesta a esta restricciéon técnica, se optd por solicitar el diccionario base de sub-términos
ofrecido por Oncotext. Este diccionario se presenta en un archivo con formato csv y consta de
tres columnas. La primera columna contiene el término original, la segunda columna corresponde
a la forma escrita de las palabras que deben ser traducidas de acuerdo con el sub-término y, por
ultimo, la tercera columna proporciona la forma escrita limpia, que representa la traduccién ideal
del sub-término.

termino forma_escritura forma_escritura_limpii
Atelectasia Atelectasia atelectasia
Atelectasia Fuga de aire fuga de aire
Requerimiento  Requerimiento de requerimiento de

de oxigeno oxigeno oxigenc

APE APE ape

APE PSA psa

APE PSA Total psa total

APE PSA Libre psa libre

APE Prostatico Especificc prostatico especifico
labaguismo Tabaguismo tabagquismo
Tabaguismo Tabaco tabaco

Figura 3.8: Contenido del diccionario base de Oncotext.
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Es relevante senialar que, debido a la calidad variable de las traducciones en la segunda columna,
se opto por escoger la tercera columna, que brinda una escritura limpia del término, sin errores
ortograficos ni simbologia no deseada. Este enfoque permite llevar a cabo un analisis exhaustivo
de cada sub-término que sea pertinente en el contexto de la aplicacién.

Para garantizar que los textos a entrenar sean lo méas adecuados posible, en términos de su
correcta contextualizacién dentro del &mbito médico, se realizé una seleccién de los sub-términos
que deben ser reemplazados, considerando solo aquellos que estan relacionados con los indicadores
de cancer de colon y cdncer de mama, ademas de estar relacionados al listado de banderas rojas.
Esta selecciéon fue realizada a criterio personal y tiene como finalidad maximizar la certeza de
que la sustituciéon de términos esté alineada con la terminologia médica relevante.

Adicionalmente, se evalué criticamente las traducciones de algunos sub-términos con el fin de
descartar aquellos que estaban fuera de contexto o que, de lo contrario, afectarian la legibilidad
del texto al ser reemplazados.

En la figura 3.9 se puede observar la cantidad de términos iniciales y la cantidad de términos
obtenidos luego de la seleccion realizada.

Diferencia términos usados de Oncotext

175 1

150 +

125 +

100 +

Cantidad

75

25

Cantidad de términos iniciales Cantidad de términos a utilizar
Diferencia

Figura 3.9: Diferencia de términos.

En lo que respecta al proceso de reemplazo de términos, se implementd una estrategia que se
basa en la aleatoriedad y la priorizacion en funcién de la longitud de cada término. Ademas, se
desarrollé un registro de las palabras reemplazadas para evitar repeticiones innecesarias. Esto
es especialmente importante, dado que algunos sub-términos estan relacionados entre si, y un
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reemplazo en cadena podria generar redundancias no deseadas en el contenido del texto, haciendo
que sea mas prolongado.

Esta tarea desempena un papel fundamental en el proceso de preparacién de los datos para el
entrenamiento del modelo NLP. Un ejemplo del resultado obtenido con la estandarizacién se
muestra en la figura 3.10:

Evolucion original v/s Evelucion estandarizado

evolucion

evolucion estandarizada

Ricardo,59\nParra\nANTECEDENTES:\nMédicos: HTA,
DMZNIR, Cardiopatia coronaria( SCA + PTCA
2018)\nQx: Fx Tobillo derecho\nFarmacos: LSTMTF,
AMLODIPINO, ATV, AAS, CARVEDILOL,
FLUOXETINA\nAlergias:-\nTabaco:-\nOH:
Ocasional\nFamiliares: Madre Ca de
Pulmén\n\nHISTORIA:AnPaciente consulta por
rectorragia\nColono: Tu Colon sigmoides\nBiop
(15.4.22) ADC\nTC TAP: (4.5.22 ) N6dulo 4 mm
LSD\nSe decide Qx RAB el 15.6.22\nBiopsia: ADC
infiltrante hasta la serosa, PLV:+ PLN:+ TB: Moderado,
Ganglios: 5/42 \nMSl:-\nSe discute en comité se
decide QT adyuvante FOLFOX por 6 meses\nEx lab:
(11.7.22) Hb:11,6 Gb: 8780 Plaq: 333.000 Crea:0.7
CEA:0,59 \nActualmente en BCG ECOG:T\n\nAl ex
fisico:\nPeso0:120\nTalla:181\nBien perfundido,

hidratado\nAdenop:-\nMP:+ SRA, RR2TSS\nABD: BDI,

RHA:+, herida operatoria con abundante secresion
serosa y zona de pequefa dehisencia\nEEll: edema:-,
TVP:- \n\nPLAN:\nPaciente 59 afios con Ca de Colon
op PT3N2MO\n QT adyuvante FOLFOX por 12
ciclos\n Aun no iniciar QT en contexto de herida op
en curaciones\nDejo derivacion para reservorio y pla
n de tto\nControl presencial para evaluar herida en 2
semanas

ricardo,59 parral antecedentes: medicos: hta,
dm2nir, cardiopatia coronaria sca + ptca 2018 gx:
fx tobillo derecho farmacos: Ist, mtf amlodipino,
atv, aas, carvedilol, fluoxetina alergias:- tabaco:-
oh: ocasional familiares: madre cancer de pulmon
historia: paciente consulta por disminucion
hemoglobina colono: tu colon sigmoides biop:
15.4.22 adc tc tap: 4.5.22 nodulo sospechosos
ecografia 4 mm Isd se decide cirugia prostata rab
el 15.6.22 biopsia: adc infiltrante hasta la serosa,
plv:+ pln:+ tb: moderado, ganglios: 5/42 , msi:- se
discute en comite se decide quimioterapia
adyuvante folfox por 6 meses ex lab: 11.7.22
hb:11,6 gb: 8780 plag: 333.000 crea:0.7 cea:0,59
actualmente en bcg ecog:1 al ex fisico: peso:120
talla:181 bien perfundido, hidratado adenop:-
mp:+ sra, rr2tss abd: bdi, rha:+, herida operatoria
con abundante secresion serosa y zona de
pequena dehisencia eeii: edema:-, tvp:- plan:
paciente 59 anos con cancer de colon op
pt3n2mo quimioterapia adyuvante folfox por 12
ciclos aun no iniciar quimioterapia en contexto de
herida op en curaciones dejo derivacion para
reservorio y pla n de tto control presencial para
evaluar herida en 2 semanas

Figura 3.10: Resultado de estandarizacion.

3.2. Mobdulo de Analisis de datos estructurados.

Si bien la mayor parte del trabajo tiene que ver con los datos no estructurados, se puede realizar
un enfoque en los datos estructurados para hacer un analisis rdpido de ciertas variables que
podrian servir para definir la entrada del modelo.

En particular, existen dos banderas rojas para el cancer de mama que se pueden verificar anali-
zando los datos contenidos en los datos consolidadosﬂ La primera tiene que ver con el diagndstico
de cancer de mama en personas menores a 50 afios, y la otra es la existencia del cancer de
mama en pacientes de sexo masculino, como es posible recordar, en la hoja Pacientes de los datos
consolidados?, existen los campos sexo y fecha nacimiento, por lo que los se pueden usar directa-

?Datos__consolidados.xlsx

22



Universidad Técnica Federico Santa Maria Departamento de Electrénica

mente para saber cuales pacientes cumplen alguna de las dos banderas mencionadas anteriormente.

Luego de un andlisis comparativo, se ha obtenido qué, de un universo de 5.767 pacientes, 1.462
cumplen al menos una de las dos banderas rojas, por lo que estarian cumpliendo las condiciones
necesarias para ser derivados a AGO. Esto se representa en la figura 3.11 a través de una imagen
del archivo Excel obtenido posterior al anélisis.

A | B |
Id | Banderas

238d91b8 Paciente con edad <==50y con historial personal de cancer de mama

fe278cde Paciente con edad <=50y con historial personal de cdncer de mama

472421ad Paciente con edad <=50y con historial personal de cancer de mama

7966e500 Paciente con edad <=50y con historial personal de cancer de mama

de8ladbe Paciente con edad <=50y con historial personal de cancer de mama | A cualquier edad. Cancer de mama masculino.

c62a3fea Paciente con edad <=50y con historial personal de cancer de mama

B898adb3b Paciente con edad <=50y con historial personal de cancer de mama

aacB0bfe Paciente con edad <=50y con historial personal de cancer de mama

10 |898dae03 Paciente con edad <=50Yy con historial personal de cancer de mama

11 |4a56d0b4 Paciente con edad <=50Yy con historial personal de cancer de mama

12 |5d550c5d A cualquier edad. Cancer de mama masculino.

13: b0dBa2es Paciente con edad <=50y con historial personal de cancer de mama

[F= == I T R S TR I SR

Figura 3.11: Resultados de analisis de datos estructurados.

3.3. Mobdulo de preparacion de datos.

Para poder entrenar el modelo, debemos realizar una preparacion de los datos, es decir, de los
datos obtenidos en 3.1 y 3.2, definir cudles y como seran usados.

Para esto, se procesaron los datos consolidados El con Python y se cre6 un dataframe en el cual
almacenamos todas las evoluciones y biopsias realizadas a los pacientes, lo que se resume en
46.132 evoluciones y 6.125 biopsias, sumando un total de 52.257 datos.

@ Evoluciones
@ Biopsiasz

Figura 3.12: Grafica de evoluciones y biopsias.

Luego, sabiendo el id del paciente para cada registro, se hizo una asociacién binaria con respecto a
cudles pacientes deberian ser derivados con lo obtenido en 3.2 y usando los datos de las solicitudes

3Datos_consolidado.xlsx
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de asesoramiento genético oncolégicqﬂ Si una evolucién o biopsia asociada a un paciente cumple al-
guna de las dos banderas rojas, o si ya ha sido derivado a AGO, se fija un valor de 1 a una columna
llamada resultado, y en caso contrario, se asigna un valor 0. Indicando que, en caso de que una evo-
lucién o biopsia tenga un valor de 1 en la columna resultado, significa que ese registro esté asociado
a un paciente que cumple al menos una de las dos banderas rojas, o que ya ha sido derivado a AGO.

Luego de realizada la asociacién, se obtuvo el siguiente dataframe:

texto resultado

0 gxamenes de rutina. prima paterma cancer ovari... 1

1 telemed viviana, 54 antecedenies: medicos: epo_. 1

2 se revisa hemograma ok plan: a 2do ciclo gt 1

3 hombre de 46 anos antecedentes: medicos: no g 1

4 telemedicina. eco falp: nodulo sospechosos eco... 1
15372 mi+gc+reconstruccion retropectoral con implant.. 0
8361 ca colon sigmoides operado hace 3 anos y medio. . 0
16587 ca mama triple negativo iv gmi paliativa carbo_. 0
34096 mp+gcizg 27/10/22 mama con leve equimosis res. . 0
19906 telemedicina cancer colon pidandmic 12 folfox. 0

Figura 3.13: Dataframe obtenido luego de la preparacién de datos.
Ya teniendo la informacién ordenada, procederemos a utilizarla.

3.4. Mobdulo de entrenamiento.

BioBERT es una variante de BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
que ha sido pre entrenada especificamente en datos biomédicos y de salud. En comparacion
con modelos de lenguaje generales, como BERT, GPT, etc., BioBERT a menudo supera en
rendimiento en tareas biomédicas especificas debido a su enfoque en el dominio médico.

Pre-training of BioBERT Fine-tuning of BioBERT
Pre-training Corpora BioBERT Pre-training Task-Specific Datasets BioBERT Fine-tuning
, P q 3 . N
PUbQEd 4.5B words ENjEa ) Named Entity Recognition the adult renal failure cause ...
S R A NCBI disease, BC2GM, ... PO O B | 0;—..
PMC 13.5B words (m ) \ Tm ) Jm ) . J \ J

M ( h (" Variantsinthe @GENESregion )

Relation Extraction

Weight Initialization € ED ™ ) contribute to @DISEASES susceptibility.
- . EU-ADR, ChemProt, ...

S Z] ) \_ » True )

66 - &
s ~ e
i . . Question Answering What does mTOR stands for?
Pre-trained BioBERT with BioASQ 5b, BioASQ 6b, ... » mammalian target of rapamycin
biomedical domain corpora 3 J \_ J

Figura 3.14: Figura BioBERT [15].

4Solicitud__ago_ 1.xlsx y Solicitud_ago_ 2.xlsx
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Antes de proceder con el uso de los datos obtenidos en el punto anterior, realizaremos una serie
de modificaciones a los datos, estos se detallan a continuacién:

= Reduccién de datos para balanceo de estos, acorde a su clasificacién de resultado (1 o 0) en
proporcién 50/50, es decir, que exista la misma cantidad de registros con resultado en 0 y
en 1. Al realizar esta modificacién, se pasé de una cantidad inicial de 52.257 datos a tener
24.810 datos.

» Divisién de los datos en 80 % Train (19.848 datos), 20 % Test (4.962 datos).

» Extraccion de datos para testeo con proporcién adecuada de 1s y Os, es decir, del 20 %
extraido, se debe tener la misma cantidad de Os y 1s.

Ademads, se hizo un ajuste de hiperpardmetros para el entrenamiento. Los valores usados se
detallan a continuacién:

Hiperparametro Valor usado
batch size train 16
batch size test 32
initial_Ir 1x107°
weight__decay 1x1074
epoch 10

Tabla 3.1: Hiperparametros usados.

Estos hiperpardmetros se definen como:

Hiperparametro Nombre Definicion
- Numero de muestras utilizadas para
. . Tamano de lote . .
batch_size train . actualizar los parametros en cada
para entrenamiento . . .
iteraciéon durante el entrenamiento.

Numero de muestras utilizadas en cada
iteraciéon para evaluar el modelo
en los datos de prueba.
Tasa de Valor inicial de la tasa de aprendizaje que
aprendizaje inicial | controla el ajuste de los pesos del modelo.

Tamano de lote

batch size test
para pruebas

initial Ir

Regularizacion aplicada a los pesos del

: Decaimient . .
weight__decay (j;::lun;:(r)l © modelo para evitar el sobreajuste,
P penalizando grandes valores en los pesos.
Ntmero de veces que todo el conjunto
epoch Epocas de datos es procesado durante el

entrenamiento.

Tabla 3.2: Definicién de los hiperparametros.

Esto se complementa con la elaboraciéon de un método de detencién de entrenamiento (Early
stopping), su funcién es interrumpir el entrenamiento del modelo cuando el validation loss deja de
mejorar, evitando el sobreajuste y ahorrando tiempo al no seguir entrenando innecesariamente.
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Ya con esto hecho, se procede a entrenar el modelo usando BIOBERT, considerando la siguiente
metodologia:

Preparacion de datos

v

Transformar datos
para Tokenizacion

v

Carga de modelo
BioBERT

v

Tokenizacion

v

Dataloader Train/Test

v

Definir funcion
entrenamiento

v

Definir funcion
validacion

v

4 ™y
Elaboracion de
funcion de detencion

de entrenamiento
A A

v

[ Entrenamiento ]

Figura 3.15: Metodologia entrenamiento.

Epoch 1/16 - Train Loss: ©.6302 - Validation Loss: ©.5913
Epoch 2/10 - Train Loss: ©.5383 - Validation Loss: ©.5485
Epoch 3/16 - Train Loss: ©.4795 - Validation Loss: ©.5284
Epoch 4/10 - Train Loss: ©.4873 - Validation Loss: ©.5098
Epoch 5/10 - Train Loss: ©.3439 - Validation Loss: ©.5212

w o

EarlyStopping counter: 1 out of
Epoch 6/10 - Train Loss: ©.2913
EarlyStopping counter: 2 out of
Epoch 7/10 - Train Loss: ©.2564 - Validation Loss: 0.5625
EarlyStopping counter: 3 out of
Early stopping

Validation Loss: ©.5369

w o

w

Figura 3.16: Entrenamiento del modelo con BioBERT.

26



Universidad Técnica Federico Santa Maria Departamento de Electronica

4. Resultados y Discusion

4.1. Resultados

Una vez entrenado y testeado el modelo, se obtuvieron las siguientes métricas asociadas al Training
Loss y Validation Loss.

Curva de Aprendizaje y Validacion

—— Taining Loss
0.60 1 Validation Loss
0.55 -

Loss

1 2 3 4 5 6 7
Epoch

Figura 4.1: Curvas de Aprendizaje y Validacién del entrenamiento.

A continuacion, se definen y analizan ambas métricas:

» Training Loss (Azul): Representacién del error del modelo sobre los datos de entrenamiento,
en el resultado obtenido, es posible apreciar que con el avance de cada epoch, esta métrica
disminuye considerablemente, lo que significa que el modelo tuvo un buen ajuste con los
datos de entrada

» Validation Loss (Naranja): Representacién del error del modelo sobre los datos de validacion,
se puede ver que en las primeras epoch, este valor disminuye, lo que dice que va mejorando
a medida que ingresan datos nuevos, pero a partir del cuarto epoch, comienza a subir
nuevamente, lo que indica que el modelo comenzé a sobreajustarse, y a medida que sube,
comienza a funcionar el método de detencion, haciendo que el entrenamiento finalice en el
séptimo epoch.

Adicional a la curva de aprendizaje, se hizo un anélisis de la matriz de confusiéon obtenida en el
entrenamiento anterior.

La matriz de confusién es una herramienta que evaliia el rendimiento de un modelo de cla-
sificacién al mostrar el nimero de predicciones correctas e incorrectas. Estd compuesta por cuatro
elementos: verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos
negativos (FN). Estos elementos ayudan a entender aspectos como la precision, exhaustividad y
la capacidad del modelo para clasificar correctamente las instancias positivas y negativas.
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rd

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES

Figura 4.2: Cuadrantes de una matriz de confusién.

En resumen, la matriz de confusién proporciona una visién detallada de cémo un modelo aborda
diferentes clases y errores de prediccion.

La matriz de confusion que se generd luego del entrenamiento es la siguiente:

Matriz de Confusion

- 1800

1600

® -1400

[T

8=

=]

5

- -1200

o

@

=

=4

. - 1000
- 800
- 600

Predicciones
Figura 4.3: Matriz de confusién del entrenamiento.
Obteniendo:
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= 1871 Verdaderos positivos.
= 572 Falsos positivos.
= 639 Falsos negativos.

= 1880 Verdaderos negativos.

Ademads de la matriz de confusién, existen otras métricas relevantes para evaluar el rendimiento
del modelo. Cada una de estas métricas ofrece diferentes perspectivas sobre la calidad de las
predicciones realizadas:

» Precisién (Precision): Mide la proporcion de verdaderos positivos entre todas las instan-
cias predichas como positivas. Es decir, indica cudntas de las predicciones positivas fueron

correctas. Se calcula como:
VP

VP+ FP
La precision es 1til cuando se desea minimizar los falsos positivos, es decir, cuando es mas
importante no etiquetar incorrectamente una instancia como positiva.

Precision =

» Exhaustividad (Recall o Sensibilidad): Mide la proporcién de verdaderos positivos
entre todas las instancias que realmente son positivas. Indica qué tan bien el modelo es
capaz de identificar todas las instancias positivas. Se calcula como:

VP

Exhaustividad = m

Esta métrica es relevante cuando es crucial capturar todas las instancias positivas, aunque
se permita un mayor numero de falsos positivos.

» Puntuacién F1 (F1 Score): Es la media arménica entre precisién y exhaustividad. Se
utiliza cuando se busca un equilibrio entre ambas métricas, ya que otorga el mismo peso a
la precisién y a la exhaustividad. Se calcula como:

Precisién - Exhaustividad

F1 Score = 2 -
Precisién + Exhaustividad
Es particularmente til cuando se tiene un conjunto de datos con clases desbalanceadas,
donde uno de los dos tipos de errores (falsos positivos o falsos negativos) es més perjudicial
que el otro.

» Exactitud (Accuracy): Mide la proporcién de predicciones correctas (tanto positivas
como negativas) sobre el total de instancias. Se calcula como:

VP+VN

Exactitud = o T EN

La exactitud es til en conjuntos de datos equilibrados, pero puede no ser representativa en
situaciones donde hay un gran desbalance entre clases.

Estas métricas complementan el analisis de la matriz de confusién, proporcionando una evaluacién
mas completa sobre el rendimiento del modelo en diversas situaciones. Dependiendo del contexto,
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puede ser mas importante priorizar alguna de estas métricas sobre las demdés para obtener una
interpretaciéon mas adecuada de los resultados del modelo.

Luego, los resultados del entrenamiento del modelo NLP, para la clasificaciéon de evoluciones y
biopsias de pacientes para la derivacién a AGO, se resumen en las siguientes métricas:

= Acurracy Score en el conjunto de prueba: 75.59 %

= Precision Score en el conjunto de prueba: 76.59 %

Recall Score en el conjunto de prueba: 74.54 %

= F1 Score en el conjunto de prueba: 75.55 %

Dado que existen dos posibles valores de salida (0 o 1), un modelo aleatorio entregaria porcentajes
cercanos al 50 % al calcular las métricas, esto representa un punto base para evaluar criticamente
el modelo propuesto. Este porcentaje base es esencial para establecer el nivel minimo esperado de
desempeiio y sirve como referencia para determinar si un modelo tiene un rendimiento significativo
o simplemente esta funcionando al azar.

En este caso, los valores obtenidos por el modelo son superiores al porcentaje base, mejorando
alrededor de un 25 %, esto indica un avance claro respecto al comportamiento aleatorio. Este
incremento sobre el punto base sugiere que el modelo tiene una capacidad sustancial para aprender
patrones significativos en los datos y tomar decisiones con una precision mucho mayor que la
simple probabilidad aleatoria.

Ademaés, considerando que esta seria una primera version del modelo, el nivel de mejora obtenido
es alentador, ya que posiciona al modelo como una solucioén inicial efectiva y con un desempeno
prometedor. Sin embargo, este resultado debe interpretarse también como un punto de partida
para futuras iteraciones y optimizaciones. Con ajustes en los datos, mejoras en la arquitectura
del modelo o en los hiperparametros, se podrian alcanzar niveles de desempefio atin mas altos.
Asi, un incremento inicial de 25 % no solo valida la viabilidad de la solucién, sino que también
evidencia el potencial para perfeccionar el modelo en versiones posteriores.

4.2. Consolidacion de resultados en Power BI

Power BI es un servicio de analisis de datos de Microsoft orientado a proporcionar visualizaciones
interactivas y capacidades de inteligencia empresarial. Haciendo uso de la herramienta de Power
BI, se han consolidado los distintos resultados detallados a lo largo de este informe, lo cual se
puede apreciar en las siguientes capturas:
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Listado de Banderas Rojas

Id Bandera Tipo de Céncer Descripcion de Bandera
1 Banderal Céncer de Mama Paciente con edad <= 50y con
historial personal de cancer de
mama
2 Bandera2 Céncer de Mama A cualquier edad. Uso de
inhibidores PARP en cancer de
mama metastatico. 3 5 3
3 Bandera3  Céancer de Mama A cualquier edad. Uso de olaparib
para cancer de mama de alto |
riesgo, HER-2 Negativo. Recuento de Bandera Recuento de Tipo de Cancer
4 Bandera4 Cancer de Mama A cualquier edad. Multiples cancer
de mama (sincrénicos y - -
metacrénicos) Recuento de Banderas por Tipo de Cancer
5 Bandera5 Céncer de Mama A cualquier edad. Céancer de mama Tipo de Cancer @ Céncer de Mama @Cancer de Colon NP @ Cancer de Colon P
triple negativo
6 Bandera6 Cancer de Mama A cualquier edad. Cancer de mama
\fobull.l\la:jcon/ hlstona! ;:erszr.]fal Cancer de Colon P
familiar de cancer gréstico difuso 10 Cancer de Mama
7 Bandera7  Cancer de Mama A cualquier edad. Cancer de mama 15
masculino. 'I 0
8 Bandera8 Cancer de Mama A cualquier edad. Ascendencia
judia ashkenazi Banderas Rojas - Cancer de Colon P
9 Bandera9  Céancer de Mama Historial familiar >= 1 familiar
cercano. Cancer de mama <=50
anos
10 Bandera 10 Cancer de Mama Historial familiar >= 1 familiar 1 0
cercano. Cancer de mama
masculino a cualquier edad. Banderas Rojas - Cancer de Colon NP
11 Bandera 11 Céancer de Mama Historial familiar >= 1 familiar
cercano. Cancer de ovarios a
cualquier edad. ., 1 5
12 Bandera12 CancerdeMama Historial familiar >= 1 familiar Cancer de Colon h]lg
cercano. Céncer de pancreas a Banderas Rojas - Cancer de Mama
cualquier edad.
R T S e S § SO

Figura 4.4: Listado de Banderas Rojas.

El panel de datos y la distribuciéon de informes por paciente, entregan informacién valiosa al
usuario sobre los datos que se estan utilizando en el modelo, tanto para el anélisis estructurado,
como no estructurado.

La tabla Listado de Datos Estandarizados permite apreciar los textos de las evoluciones médicas e
informes de biopsias utilizadas para el entrenamiento del modelo, en donde la columna resultado
indica la clasificacion de si dicho texto posee las caracteristicas de derivacién a AGO.
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52955

Banderas Rojas por Anlisis
Estructurado

Paciente ID  Etiqueta  Texto resultado
= - — Total N° Datos Analizados 1445
0009307a Evolucién 1 ano se pélpa nodulos sqs})echosos ecografia izquierdo . 1 Suma Bandera 1
nuligesta sin mac comorbilidades abuela con cancer de mama.
mamografia 2/2021: b2 ecografia mamaria 4/2021: nodulos 921 5767 21
sospechosos ecografia mamario cuadrante hora 8 a 6 cm pezon . ) Suma de Bandera 2
nodulos sospechosos ecografia hipoecogenico de contornos Pacientes ¢/ Banderas Total Pacientes

1462

lobulados vascularizado y bien definido de 49 mm b4 . fecha N
diagnostico histologico cyc falp : histologia pobremente N° Datos con Banderas Rojas por Resultado Total Banderas Detectadas

diferenciado ,grado iii de elston con infiltracion del estroma y
Banderas Rojas por Analisis
No Estructurado

extensas areas de necrosis carga tumoral . ex fisico : tumor de 5 12405
cm cuadrante izquierdo ,axila examen fisico axilar . plan: ihq , (23,7% o
metastasis en rm examenes en rm evoluciones mama mama ’
mamaria , metastasis en rm examenes en metastasis en rm

examenes en rm evoluciones evoluciones en metastasis en rm Resultado 10.968
examenes en rm evoluciones evoluciones en tac cuello tap en °0 Evoluciones AGO
et ct ct
P o 1437
0009307a  Evolucion  telemedicina antec de comorbilidades izq t3n0m0 tn 1 Biopsias AGO
quimioterapia neoadyuvante cirugia hsba abril 2022: mp + blc 39852 , 12.405
izq: sin enfermedad r_esl_dual, p_rotema ¢ reactiva comp_leta 13 . (76,3%) Total Banderas AGO
actualmente en seguimiento ciclando regularmente, sin mac, sin g

pareja mc: control ultima ecografia mamaria hace 6 meses aun o
no se realiza ago, desearia realizar mt bilat plan: control con

mmg, ecografia mamaria y ago. N° Datos Analizados por Etiqueta

Etiqueta ®Evolucién @ Informe de Biopsia

0009307a  Informe de  mama izquierda, cuadrante inferointerno: - fragmentos de tejido
Biopsia mamario infiltrados por positividad de biopsias histologia
invasor pobremente diferenciado, grado iii de elston tubulos 3,
nucleos 3 y mitosis 3 con infiltracion inflamatoria del estroma y
extensas areas de necrosis tumoral. - no se reconoce
componente in situ. en este material se puede realizar estudio m
complementario de inmunohistoquimica para factores de

pronostico.
0013c3ba Evolucién 74 anios. se realizo una colonoscopia que muestra una lesionen 0

el sigmoides de aspecto neoplasica. fecha diagnostico
histologico cyc adenoca ademas 3 polipos con displasia leve
resecados, uno tenia displasia de alto grado focal. tac cuello sin

q . 0 mil 10 mil 20 mil 30 mil 40 mil 50 mil
evidencias de metastasis en rm examenes en metastasis en rm o .
. - - N° Datos Analizados por Etiqueta

Figura 4.5: Panel de datos para el andlisis.

Evoluciones AGO y Biopsias AGO por paciente id

® Evoluciones AGO @®Biopsias AGO

[T,

» @ ®
S 3 5]

Evoluciones AGO y Biopsias AGO
N
3

o w0 2 @ o o 5 o = o < o o @ 5 ° < ° o g v = -
F 8 $ 2 g o ] & 5 8 rs ] ] $ 3 ] 3 3 ;] N & 5 ]
E 4 2 M S Y 2 2 3 S S 2 g 3 2 = 8 g s g & = 3
= 3 3 2 5 o ] 2 8 Z 5 2 -4 2 = 3 8 2 g g 2 3
3 g 3 2 3 S g £ = i 5 g g 3 2 S s s 8 s S 2 3
P 3 3 g P4 2 8 9 g 3 [ 3 S 8 3 % s < H S b 2
3 3 3 = 8 s = B 8 2 T s H S g
¢ 2 =2 z g H < 3 3 8 3 g i S 3 2 = 1 S s 3
paciente id

Figura 4.6: Distribuciéon de informes por pacientes.

El panel de resultados del modelo muestra un resumen de los resultados por analisis estructurado
y del andlisis no estructurado a través del modelo NLP BioBERT.

En la tabla Resultados Modelo NLP se puede apreciar un porcentaje de deteccién de evolucio-
nes/informes que poseen las caracteristicas de derivacion a AGO. Este % se calcula como:

resultado modelo nip

-1 1
resultado real 00% (1)
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e Resultados Modelo NLP
Resultados Analisis Estructurado

. == pacienteid cantidad resultado resultado % deteccion
id_anonimizado . Bandera 1 Bandera 2 . datos real modelo nlp
0634$2d X ee76dac0 86 86 82 95,39
1637df72 X 9dh9b235 73 73 66 90,49
Tecb71ad X 7 5 6 % 7db64e6b 65 65 52 0
2581ffbe X ’ fabgs668 65 65 59 90,8 9
35020b9¢ X Acurracy Score 5452742 57 57 54 94,79
3e423b35 X 013fads9 54 54 52 9,3
4147elc6 X f2d931a4 53 53 50 94,39
5c895be6 X cd0c5e5c 52 52 48 92,3
5d550c5d X 7 6. 6 % ce20b641 52 52 46 8,5
acc3dacl X . ed8c4c12 52 52 50 96,29
b1854b6d X Precision Score f51da702 50 50 49 q
c62ffe52 X 0e9ab0b4 49 49 47
c7¢91293 X 8af87954 48 48 45
e3e79251 X 0 a7e5b0a8 48 48 46
e83d5¢cal X 74, 5 /0 10ce3c3d 47 47 47
ecla519e X Recall Score 5038b64f a7 47 40
f6f690f X 13390482 45 45 41
0009307a X 137e464e 45 45 34
00142959 X 7cb791e0 45 45 40
00ac5230 X 0 decb024c 45 45 B
00de5c60 X 7 5 ’ 6 A) 07¢9289¢ 44 a4 36
0163da70 X F1 Score e663dadf 43 43 42 917
0172992a X 30ffba75s 42 42 39 92,9
5a042c8e 42 42 40 95,29
1445 21 d2456249 42 2 37 1
Suma Bandera 1 Suma de Bandera 2 fo6adzat 42 42 2 ‘_'f"
1ef1025f 4 4 40 97,6
1462 8bf25829 41 3l 33 80,5
Total Banderas Detect... e9f3ddf2 | 41 38 92,79
54140c1e 40 40 37 92,5
8626595 40 40 39 9759

Figura 4.7: Panel de resultados del modelo.

En general, el andlisis por paciente ofrece mejores resultados que analizando individualmente
por evolucién o informe. Finalmente, tanto el andlisis estructurado, como el no estructurado,
se pueden consolidar como un unico resultado, siguiendo la légica de un OR, donde el paciente
deberé ser derivado a AGO si este presenta banderas rojas en una u otra parte del andlisis del
modelo.

4.3. Comparaciéon del modelo entrenado v/s modelo ChatGPT

Para comprender de mejor manera la magnitud de los resultados del trabajo realizado, se utiliz
ChatGPT (GPT-40 E[) para hacer un andlisis de los mismos datos de test que tuvo el modelo
entrenado con BioBERT, pero con la diferencia de que los textos fueron los originales entregados
por FALP, es decir, sin haber pasado por los médulos desarrollados para preprocesar y preparar
los datos.

Para lograr esto, lo primero que se hizo fue dar el contexto de lo que se necesita a ChatGPT:

®https://openai.com/index/hello-gpt-4o/
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necesito saber si un paciente debe ser derivado a asesoramiento

genético oncoldgico en base a una evolucion clinica, te iré pasando

los textos y debes responder con 1 si debe ser derivado y 0 en caso
contrario

iClaro! Pasame los textos, y te ayudaré a evaluarlos segtin lo que necesites.

PO P D

Figura 4.8: Instruccion para darle el contexto a ChatGPT.

Luego, se le entregd un texto:

Examenes de rutina.

prima paterna ca ovario 48 afnos, madre ca mama a los 60 afios
litotripsia izquierda .

m2. menopausia abril 2022

mx ucristus 8/2022: Nodulo mamario izquierdo de caracter neoplasico
asociado a adenopatias axilares ipsilaterales.

eco mamaria uccristus : 8/22 Nodulo de caracter neoplasico en mama
izquierda.Adenopatias axilares izquierdas.BI-RADS 5

ex fisico: uce nodulo de 2,5 cm izquierda ,adenopatia de 2 cm .

plan: ges, bp core mama y axila resonancia mama

@  Con base en la historia clinica proporcionada, la respuesta es 1 (debe ser derivado a asesoramiento
genético oncolégico), debido a los siguientes factores de riesgo que sugieren una predisposicion
hereditaria:

1. Antecedentes familiares de cancer en parientes de primer y segundo grado (madre con cancer

de mama, prima paterna con cancer de ovario).

2. Caracteristicas clinicas del nédulo (neoplasico, BI-RADS 5) y adenopatias axilares, lo que puede

indicar un alto riesgo de cancer de mama.

Figura 4.9: Primera prueba con ChatGPT.

Ya sabiendo que entendi6 lo que se necesita, se le propuso entregarle un archivo para que haga el
mismo analisis, pero de forma masiva, es decir, con una gran cantidad de datos.

te enviaré un archivo excel, cada fila de la columna A tiene un texto
para que lo analices, solo necesito que pongas 1 o 0 en base a lo que
te habia comentado

@  Pperfecto. Puedes cargar el archivo Excel aqui, y te devolveré una version con una columna adicional

con el valor de 1 o 0 segun el analisis para cada texto.

Figura 4.10: Instruccién a ChatGPT para que reciba un archivo.
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E textos originales.xlsx

H e

El archivo contiene textos médicos en la primera columna, y procederé a analizar cada uno para

determinar si debe ser derivado a asesoramiento genético oncolégico, asignando 1 0 0 en una

nueva columna. Luego, te proporcionaré el archivo actualizado. -]

He completado el analisis. Puedes descargar el archivo actualizado con la columna de

recomendaciones aqui:

Figura 4.11: Archivo analizado por parte de ChatGPT.

Una vez descargado el archivo, se procede a analizarlo.
En base a los resultados otorgados por ChatGPT, se obtiene la siguiente matriz de confusién:

Matriz de Confusion - Modelo ChatGPT

1600
o 691

@ 1400
°
(7]}
3
]
.
>

P - 1200
[1v]
]
=
=2
)
w

- 1000

= 826
- 800
1

Predicciones

Figura 4.12: Matriz de confusién generada para resultados de ChatGPT.

Obteniendo:

= 826 Verdaderos positivos.
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= 691 Falsos positivos.
= 1684 Falsos negativos.

= 1761 Verdaderos negativos.
Y los siguientes valores para las métricas vistas anteriormente:

= Acurracy Score: 52.14 %
= Precision Score: 54.45 %
» Recall Score: 32.91 %

= F1 Score: 41.02%

Resumiendo ambos resultados, obtenemos la siguiente tabla a modo de comparacion:

Modelo Entrenado | Modelo ChatGPT
Accuracy Score 75.59 % 52.14 %
Precision Score 76.59 % 54.45 %
Recall Score 74.54 % 32.91%
F1-Score 75.55 % 41.02 %

Tabla 4.1: Resultados de métricas para ambos modelos.

En funcién de los valores observados en las métricas evaluadas, se pueden establecer las siguientes
conclusiones para cada indicador:

= Accuracy Score: El modelo entrenado con BioBERT tiene un valor mucho mayor en compa-
racién con la del modelo ChatGPT, lo que indica que es mejor clasificando correctamente
los casos en general, ya que clasificé correctamente el 75.59 % de los datos, haciéndolo més
fiable.

= Precision Score: Se tiene una diferencia de aproximadamente un 20 %, lo que significa que
el modelo BioBERT acert6 més casos realmente positivos entre todos los que predijo como
positivos.

= Recall Score: Este indicador es de gran importancia, ya que nos indica el porcentaje de casos
positivos clasificados correctamente entre todos los que realmente son positivos, y existe
una gran diferencia entre ambos modelos. El modelo ChatGPT solo clasificé correctamente
un 32.91 %, es decir, estd clasificando de muy mala manera a las personas que si deben ser
derivadas, y en este contexto es algo muy critico.

= F'1-Score: Los valores obtenidos indican que el modelo BioBERT tiene una buena capacidad
para clasificar correctamente los casos positivos y tiene una baja tasa de falsos positivos y
falsos negativos, por otro lado, el modelo ChatGPT no clasifica correctamente y se considera
un modelo poco eficaz.
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Por todo lo anterior descrito, se puede decir que todo el trabajo realizado, desde el desarrollo del
modulo de preprocesamiento y preparacién de datos clinicos, hasta el médulo de andlisis de datos
estructurados, contribuyeron en buena medida a obtener un modelo de prediccion eficaz y que
sirva en el ambito clinico como un aporte al personal y médicos oncdlogos que trabajan en FALP.
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5. Conclusiones

5.1. Conclusiones

El desarrollo de la solucién para la identificacién de pacientes con banderas rojas de cancer ha sido
un proceso integral que abarca desde la estructuracién y estandarizacién de datos clinicos hasta
la implementacién de un modelo de procesamiento de lenguaje natural (NLP) basado en BioBERT.

En el médulo de preprocesamiento y preparacion de datos clinicos, se logré una estructuracién ade-
cuada de la informacién contenida en los archivos Excel proporcionados por la FALP, destacando
la creacién de un archivo consolidado que incluye datos relevantes sobre pacientes, evoluciones y
biopsias. La utilizacion de la herramienta Oncotext permitié la extraccion de sub-términos médicos
relevantes, aunque se reconocieron ciertas limitaciones en términos de buisqueda y cantidad de
sub-términos disponibles.

La estandarizaciéon de datos no estructurados se abordé con la limpieza de ruido y el reemplazo de
sub-términos médicos, utilizando técnicas de procesamiento de texto en Python. Se identifico la
importancia de abordar la variabilidad en la documentacion clinica para garantizar la uniformidad
y calidad de los datos utilizados en el entrenamiento del modelo NLP.

El médulo de andlisis de datos estructurados proporcioné insights valiosos sobre la prevalencia de
ciertos indicadores de riesgo en pacientes, permitiendo la identificacién de aquellos que cumplen
con banderas rojas para derivacién a AGO.

La preparacién de datos para el entrenamiento del modelo NLP involucré la creacion de un
dataframe que asociaba evoluciones y biopsias con la presencia de banderas rojas, lo cual fue
esencial para el proceso de aprendizaje supervisado.

La elecciéon de BioBERT como modelo para el entrenamiento mostré ser acertada, ya que este
modelo preentrenado en datos biomédicos superd en rendimiento en tareas especificas de salud.
El entrenamiento del modelo se llevé a cabo con un conjunto de datos balanceado y se realizaron
ajustes de hiperpardametros para obtener resultados satisfactorios.

Los resultados obtenidos del modelo NLP mostraron un buen desempefio con métricas como
precision, recall y F1 score en el conjunto de prueba. La implementacion de la matriz de confusién
proporcioné una comprensién detallada del rendimiento del modelo, facilitando la interpretacién
de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos.

La consolidacién de resultados en Power BI permitié visualizar de manera efectiva la distribucién
de informes por paciente, la lista de banderas rojas identificadas y los resultados del modelo NLP.
Esta herramienta facilité la presentacién de resultados de manera clara y comprensible para los
usuarios finales.

En resumen, el desarrollo de esta solucion integral ha sentado las bases para una herramienta
valiosa en la deteccion temprana de pacientes con indicadores de riesgo de cancer, proporcionando
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un enfoque eficiente que combina tanto datos estructurados como no estructurados. Este enfoque
tiene el potencial de mejorar la eficacia en la derivacion de pacientes a asesoria genética oncolégica,
contribuyendo asi a una atencién médica mas personalizada y efectiva.

5.2. Trabajos futuros

Durante el desarrollo del trabajo se implementé una solucién que utiliza técnicas avanzadas de
NLP, para identificar pacientes derivables a AGO. No obstante, como es comin en soluciones
basadas en TA y andlisis de datos, existen diversas dreas de mejora y expansién que podrian ser
abordadas en futuras investigaciones. Estas mejoras permitirian optimizar el rendimiento, ampliar
su aplicabilidad y facilitar la integracién en entornos médicos reales. A continuacién, se presentan
algunas propuestas:

= Usar mas datos: A pesar de tener un universo inicial de 52.257 datos, al balancearlos, los
datos se reducen a menos de la mitad, es por esto que se podrian solicitar mas datos para
que al momento de balancear, podamos obtener una mayor cantidad de informacién y poder
abordar més casos de pacientes.

= Explorar hiperpardmetros: Si bien se utilizaron, una buena opcién podria ser investigar
otros o modificar los usados en el entrenamiento del modelo, para analizar y comparar
nuevos resultados con los ya obtenidos.

= Investigar otros modelos NLP: El modelo BioBERT fue la mejor opcién disponible al
momento de realizar el trabajo. Sin embargo, en la actualidad se podrian encontrar modelos
que puedan tener un mejor rendimiento, esto podria ser abordado en una futura investigacién.

= Implementacién del modelo: Ya con el modelo entrenado y exportado, se podria implementar
en un servidor web o aplicacién de escritorio, para ser utilizado tomando como entrada los
datos clinicos de pacientes.
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