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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo de un modelo predictivo basado en técnicas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP) con el objetivo de identificar pacientes que
requieren derivacion a Asesoramiento Genético Oncologico (AGO). La investigacion fue
realizada en colaboracion con la Fundacion Arturo Lopez Pérez (FALP) y responde a la
creciente necesidad de optimizar la deteccion de riesgos genéticos vinculados al cancer de
mama y de colon.

La metodologia contempla varias etapas, incluyendo el preprocesamiento de datos cli-
nicos, el analisis de datos estructurados y no estructurados, y el entrenamiento de modelos
utilizando BioBERT, un modelo avanzado de NLP diseniado especificamente para el ambito
biomédico.

En conjunto, el modelo propuesto constituye un aporte significativo hacia una aten-
cion médica més personalizada y eficiente, al disminuir los errores en la derivacion clinica
y mejorar el uso de los recursos en diagnoéstico y tratamiento.

Palabras Claves Procesamiento de Lenguaje Natural - Banderas Rojas - Asesora-
miento Genético Ontolégico - BioBERT - Datos Estructurados - Transformers



Abstract

This study presents the development of a predictive model based on natural language
processing (NLP) techniques aimed at identifying patients who require referral to Oncoge-
netic Counseling (AGO). The research was conducted in collaboration with the Fundacion
Arturo Lopez Pérez (FALP) and addresses the growing need to enhance the detection of
genetic risks associated with breast and colorectal cancer.

The methodology comprises several stages, including clinical data preprocessing, analy-
sis of both structured and unstructured data, and the training of models using BioBERT,
an advanced NLP model specifically designed for biomedical applications.

Overall, the proposed model represents a significant contribution toward more perso-
nalized and efficient healthcare by reducing errors in clinical referral and optimizing the
use of diagnostic and treatment resources.

Keywords Natural Language Processing - Red Flags - Oncogenetic Counseling -
BioBERT - Unstructured Data - Transformers
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1. Introduccion

Una de las enfermedades mas comunes en el mundo en la actualidad es el cancer de
mama que afecta mayormente a mujeres y a hombre en menor cantidad, por otro lado
una de las patologias con mayor tasa de mortalidad en el mundo es el cancer de colon.
Segun la Organizacion Mundial de Salud (WHO), en el ano 2020 hubo alrededor de 2
millones de mujeres con diagnostico de cancer de mama, en donde 680000 perecen ante
esta enfermedad[l]. Por otra parte, el cancer colorrectal es el tercer tipo de cancer mas
frecuente en el mundo, este representa aproximadamente 10 % de todos los casos de cancer
y es la segunda causa de muertes relacionada con este tipo de enfermedad del mundo segin
Organizacion Mundial de Salud (WHO)[2].

En Chile, el cancer de mama se mantiene como la principal causa de muerte oncologica
en personas de genero femenino. Segun el Departamento de Estadisticas e Informacion de
Salud (DEIS), en el afio 2023 se registraron 2.263 fallecimientos por este padecimiento [3].
Por otro lado, datos del Observatorio Global del Cancer (GLOBOCAN 2022) se estiman
aproximadamente 5.640 nuevos casos anuales de cancer de mama en Chile, considerandolo
como el tipo de cancer méas habitual que padece poblacién femenina nacional[4].

Por otra parte, el cancer colorrectal se posiciona como uno de los tipo de cancer de
mayor impacto en Chile. Segtin reportes médicos ontologicos recientes, durante el ano 2022
este tipo de cancer se ubico entre los més frecuentes tanto en hombres como en mujeres
[5]. Ademés, la tasa de mortalidad ajustada en mujeres alcanzo 9,7 por cada 100.000
habitantes en 2019 [4]. En conjunto, tanto el cancer de mama como el colorrectal destacan
por su alta incidencia y mortalidad en Chile actualmente, lo que refuerza la necesidad de
fortalecer estrategias de decision o deteccién precoz y derivaciéon oportuna.

10
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1.1. Contexto

La Fundacion Arturo Lopez Pérez (FALP) [6] es una fundacion sin fines de lucros que
trabaja en Chile desde 1954. La FALP cuenta con un equipo médico altamente especializa-
do en oncologia el cual ofrece una amplia variedad de servicios y apoyo para sus pacientes.
También esta instituciéon cuenta con diversas misiones en donde se destacan los programas
de educacion, prevencion y deteccion precoz del cancer. Dentro de una de estas misiones
se encuentra el programa de Asesoramiento Genético Oncoldgico (AGO), este permite de-
terminar si existe algin factor hereditario del cdncer tanto para el paciente a evaluar como
también para alguien de la rama hereditaria de este, a modo de prevenciéon para cada uno.

En el dia de hoy la FALP cuenta con distintas formas de acceder al programa AGO,
una de las vias mas importantes para acceder a este programa es la derivacion realizada
a través de consultas médicas realizada por los médicos oncolégicos, estas consultas son
denominadas evoluciones. Es importante el analisis de este medio de ingreso es de gran
importancia, ya que un buen estudio de las evoluciones de los pacientes puede llevar a un
correcto y oportuno derivado a AGO, lo que permite una detecciéon temprana de un cancer
hereditario a un paciente y/o su rama familiar.

La Fundacion Arturo Lopez Pérez, es una institucion oncoldgica de alta especializacion
en donde la gran parte de los pacientes con patologias relacionadas al cincer son derivados
a esta. Donde queda en registro todos los reportes médicos que han pasado por el paciente
pertenecientes a la FALP o otra institucion.
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1.2. Definicién del problema

En relacion a lo descrito anteriormente, uno de los principales problemas para identi-
ficar si un paciente debe ser derivado a AGO, este debe esperar a que el médico oncologo
revise manualmente el reporte médico y discernir si el paciente es apto para ser derivado
a Asesoramiento Genético Oncoldgico lo que esto presenta un problema, dado que afecta
directamente al paciente dada a la espera que puede llevar la revision adecuada de sus
expedientes médico, como la deteccion de estas patologias que hacen que el paciente sea
derivado a AGO. Una detecciéon temprana de un cancer hereditario permite tratar con
tiempo al paciente o alguien de su rama familiar.

En este contexto, se propone implementar un sistema que tenga como entrada los re-
portes clinicos y datos del paciente. Obteniendo esta informacion, utilizando herramientas
y técnicas de Aprendizaje de Maquinas para poder derivar a un paciente a AGO. Para
poder derivar a un paciente a AGO existe las denominadas Banderas Rojas que en sim-
ples palabras son banderas de alerta que contienen los posibles sintomas que muestran si
un paciente debe ser derivado, estas banderas van cambiando segtn el tipo de cancer, en
cuanto a este trabajo de trabaja con las Banderas Rojas de cancer de mama y cancer de
colon.

Los dos tipos de cancer recién mencionados son los que se presentan en mayor cantidad
de padecimiento y alta mortalidad dentro de los pacientes que representa FALP. Esto se
puede evidenciar en las figuras 1.1 y 1.2 estas fueron obtenidas en la pagina web del
Departamento de Estadisticas e Informacion de Salud del Ministerio de Salud de Chile[3],
donde podemos ver como ha ido evolucionando el numero de defunciones por estos 2
canceres a medida que ha pasado el tiempo. En este se puede apreciar que esta tendencia
seguiréd en alza y se espera que continué al pasar los anos.
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Figura 1.1: Defunciones cdncer de mama en Chile
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Figura 1.2: Defunciones cancer de colon en Chile

Es por esto que la FALP, en su necesidad de modernizar y agilizar los procesos internos
, necesita buscar una solucién para que estas derivaciones se hagan de forma eficiente, en
otras palabras, que los pacientes derivados efectivamente cumplan al menos una bandera
roja, y que la deteccion de estas banderas rojas se haga de forma automatica, ayudando
asi al equipo de asesoramiento oncologico a tomar decisiones con tiempo.

Para facilitar la soluciéon al problema la FALP proporciono datos en base a docu-
mentos clinicos e informes de biopsias, estos datos vienen como datos estructurados y
no estructurados. Estos son de suma importancia ya que nos proveeré el entrenamiento
de nuestro modelo de predicciéon que permitird definir si un paciente debe ser derivado a
Asesoramiento Genético Oncologico.

En la presente memoria, se hard énfasis en la aplicacion de un modelo de Procesa-
miento de Lenguaje Natural (NLP). Sin embargo, el desafio original fue abordado por tres
memoristas, cuyos roles y funciones principales se detallan a continuacion:

= Axel Pérez: Analisis de datos estructurados a partir de evoluciones clinicas y biop-
sias de pacientes pertenecientes a la Fundacion Arturo Lopez Pérez (FALP).

= Eric Torres: Implementacion del modelo NLP y utilizaciéon de la herramienta Power
BI para la visualizacion de resultados.
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= Tomas Vega: Integracion de la API de FALP para la identificacion y procesamiento
de términos médicos.
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1.3. Hipoétesis

= Es posible predecir si un paciente debe ser derivado a AGO mediante el entrena-
miento de modelo de procesamiento de lenguaje natural para el caso de los exdme-
nes médicos que representen a un dato no estructurado. Se espera enriquecer estos
datos no estructurado realizando una limpieza y estandarizacion de estos, con el fin
de realizar un entrenado de un modelo NLP con precision aceptable. Esto permitira
con un sistema capaz de analizar examenes médicos y biopsias para posteriormente
asignar de manera correcta si un paciente debe ser derivado a AGO.

= Es posible definir antes si un paciente debe ser derivado a AGO sin necesidad de
utilizar este modelo. Se espera examinar los datos estructurados dados por FALP
y verificar si contiene una bandera roja para poder derivar a un paciente. Esto
facilitaria el proceso de asignacion, la toma de decisiones y optimizar los tiempos.
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1.4.

Usuarios

Se identificaron los siguientes perfil de usuarios:

1.

1.5.

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

Médico Oncologico: 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 atendi6 el paciente y el resultado de
dicha atencion, coordina examenes con el usuario y posteriormente verifica si posee
cancer hereditario.

Objetivos

El objetivo general del proyecto es crear un modelo de Machine Learning capaz de leer
documentos clinicos y que mediante el entrenamiento de un modelo de prediccién, alerte
banderas rojas para que un paciente sea derivado a Asesoramiento Genético Oncolégico

1.6.

Elaborar un plan de acciéon adecuado para abordar el desafio planteado, tras realizar
un anélisis previo exhaustivo del problema

Busqueda de metodologias de procesamiento de lenguaje natural para trabajar los
datos no estructurados. Se enfatiza la limpieza y enriquecimiento de los datos, se
evaliia obtener un modelo NLP para poder obtener palabras claves con el fin de
detectar palabras importantes

Analizar modelos de prediccion, vinculando su uso con las técnicas de NLP. Se
pretende realizar entrenamiento y prueba con los datos no estructurados dados por
FALP a estos modelos encontrados.

Desarrollar un sistema de prediccion de banderas rojas, utilizando los datos dispo-
nibles por la FALP. Se escoge el modelo con la mejor precision

Estructura

En el capitulo 2, Estado del Arte. Se hizo una investigacion de lactucarios con métodos
pertinentes en procesar datos clinicos no estructurados, desde técnicas de comparacion de

texto

como Pattern Matching en Procesamiento Natural de Lenguaje como hasta métodos

més complejos como Word Embeddings, en este caso con focal en BERT.

Capitulo 3, Diseno de la solucion. En este capitulo se explica como se planifica los modulos
para el desarrollo de la solucién de la problematica estipulada, este capitulo se dividié en
distintos steps.
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Capitulo 4, Desarrollo de la soluciéon. Se presenta el proceso de desarrollo del modelo crea-
do, obteniendo métricas de evaluacion. Denotan los steps descritos en el capitulo anterior
y como se desarrollaron estos.

Capitulo 5, Resultados y Discusion. Por ultimo, este capitulo se realiza las conclusiones
obtenidas en el desarrollo e implementacion del modelo propuesto, considerando el anali-
sis realizado con los resultados obtenido en el inciso anterior. Por otro lado, se discute las
principales mejoras y limitaciones del desarrollo e implementacion del modelo estipulado,
proponiendo un trabajo a futuro para aumentar la robustez del modelo presentado.



2. Estado del Arte

2.1. Estado del arte y técnica

Una basta cantidad de datos clinicos de los pacientes vienen en formato de texto libre,
es decir, en forma no estructurada. Dado lo mencionado esto presenta un gran desafio
en el area de investigacion por lo que han surgido una serie de metodologias o técnicas
para extraer dicha informacién no estructuradas para realizar los anélisis y predicciones
posteriores.

Ref. [7]: los autores presentan una revision integral sobre el uso de técnicas de Natu-
ral Language Processing (NLP) aplicadas al ambito de la radiologia. El estudio aborda
el problema de la de los informes radiologicos dentro de los sistemas de registros médicos
electronicos (EMR), siendo estos datos no estructurados, lo que dificulta la extraccion de
informacion relevante de manera automatica. Para ello, se presentan diversas técnicas de
Natural Language Processing, incluyendo el reconocimiento de patrones, analisis de len-
guaje y métodos basados en aprendizaje automatico, cuyo fin es poder transformar datos
nos estructurados, es decir, reportes médicos en datos estructurados. Asimismo, los auto-
res analizan multiples aplicaciones, clasificacion de reportes, identificaciéon de patologias y
optimizacién de procesos médicos. Los resultados evidencian que el uso de NLP permite
automatizar proceso complejos con niveles de precision aceptables a la revision humana,
posiciondndose como una herramienta clave en el anélisis masivo de datos clinicos y toma
de decisiones.

19
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Figura 2.1: Proceso NLP aplicado en Radiologia

Ref. [§]: los autores explican como funciona el modelo BERT (Bidirectional Encoder
Representation from Transformers), en esta se describe en un modelo basado en redes
neuronales profundas, donde este ha presentado un notorio avance en el Procesamiento de
Lenguaje Natural. En este modelo se utiliza la arquitectura Transformers para entender
el contexto de las palabras de forma bidireccional, es decir tomar el contexto anterior y el
contexto posterior a la oraciéon, en simples palabras de derecha a izquierda y de izquierda
a derecha.

BERT emplea un mecanismo denominado self-attention, este mecanismo permite ob-
tener relaciones entre palabras dentro de un texto, obteniendo mejoras en la clasificacion
de textos y en el reconocimiento de entidades en estos. Por otro lado, el modelo BERT es
pre-entrenado mediantes tecnicas tales como Masked Language Modeling y Next Sentence
Prediction, lo que estas permiten aprender representaciones contextuales profundas del
lenguaje antes der ajustado a tareas en especifico.
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Figura 2.2: Diagrama de arquitectura BERT

Ref. [9]: los autores proponen un modelo denominado XLNet, este es un modelo pre-
entrenado para el procesamiento natural de lenguaje basado con focal auto regresivo que
busca superar las limitaciones que abordar las limitaciones que presenta el modelo BERT.
Este trabajo identifica los principales que tiene el modelo BERT, esto es la dependencia
de tokens enmascarados durante el entrenamiento de este y la dependencia entre palabras
predichas.

Para abordar las limitaciones de BERT, el modelo XLNet introduce el concepto de Per-
mutation Language Modeling, este permite modelar el contexto bidireccional sin necesidad
de enmascarar la entrada. Esto se consigue maximizando la probabilidad de una secuen-
cia observando todas las posibles permutaciones del orden de las palabras, permitiendo
capturar dependencias tanto hacia adelante como hacia atrés en el texto.

Por otro lado, este modelo integra una arquitectura basada en Transformers-XL. incor-
porando metodologias de doble flujo two-stream self-attention, lo que permite separar
la representacion del contenido y la posicion objetivo, mejorando la capacidad del modelo
para predecir tokens de manera contextual.
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Figura 2.3: Diagrama de arquitectura XLNet

Ref[10]: los autores exponen CancerBERT, un modelo de lenguaje especifico de indole
oncologica disenado para la extraccion de fenotipos de cancer de mama a partir de reportes
médicos electronicos (EHR, Electronic Health Record). El estudio aborda la probleméatica
de procesar informacion clinica no estructurada (datos no estructurados), como reportes
médicos y de patologia, los cuales contienen informacion critica para la toma de decisiones
clinicas.

El modelo expuesto se basa en la arquitectura BERT y se entrena adicionalmente
sobre un contexto clinico especifico de céncer, compuesto por millones de documentos
provenientes de registros recintos clinicos. Este enfoque permite capturar de manera precisa
la semantica del lenguaje clinico especializado. Ademas, el estudio introduce una mejora
mediante la incorporacion de un vocabulario especifico de indole ontolégica, con el objetivo
de mitigar el problema de palabras fuera de vocabulario (out-of-vocabulary, OOV), lo cual
impacta directamente en el rendimiento del modelo.

Para evaluar el modelo, los autores formulan una tarea de reconocimiento de entidades
nombradas (NER), con focal en la identificacion de ocho tipos de fenotipos de cancer de
mama, tales como tamano tumoral, estadio del cancer y tipo histologico. Los resultados
denotan que CancerBERT supera a modelos vistos como BERT, alcanzando valores de F1
superiores (hasta 0.876), lo que demuestra la efectividad de los modelos preentrenados en
dominios especificos para tareas clinicas.
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Figura 2.4: Diagrama de arquitectura CancerBERT

Ref[11]: los autores presentan un modelo llamado HEterogeneous-target Robust Mlz-
Ture regression, el cual expone los enfoques tradicionales de regresion mediante la incor-
poracion de técnicas de Finite Mixture Regression (FMR) para abordar casos con alta
diversidad en los datos.

El principal objetivo del modelo es capturar relaciones complejas entre variables de
entrada y multiples variables objetivo, considerando que estas pueden pertenecer a diferen-
tes distribuciones. Para esto, el enfoque plantea la existencia de multiples sub-poblaciones
dentro de los datos, donde cada una es modelada mediante una regresion especifica.

Este articulo se descarta su utilidad, dado que el modelo BERT presenta una mejor
potencial solucién para abordar la problemaética presentada.

Ref[12]: los autores proponen un modelo basado en redes neuronales profundas para
tareas de sequence tagging, en este articulo proponen distintos modelos que combinan
arquitecturas como Long Short-Term Memory (LSTM) con Conditional Random Fields
(CRF).

El estudio introduce y compara varias arquitecturas: LSTM, Bidirectional LSTM (BI-
LSTM), LSTM-CRF y BI-LSTM-CRF. La principal innovacion radica en la combinacion
de redes neuronales recurrentes con modelos probabilisticos, permitiendo aprovechar tanto
la informacion contextual de las palabras como las dependencias entre etiquetas.

En particular, el modelo BI-LSTM-CRF destaca por integrar tres componentes clave:

= LSTM bidireccional: permite capturar informaciéon pasada y futura dentro de la
secuencia de texto.

= Capas recurrentes: modelan dependencias de largo alcance entre palabras.

= Capa CRF': considera la dependencia entre etiquetas, optimizando la secuencia com-
pleta en lugar de predicciones individuales.
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Figura 2.5: Modelo BI-LSTM-CRF

En la Ref. [13], los autores presentan spaCy, una biblioteca de procesamiento de len-
guaje natural de Python la cual se encuentra en cédigo abierto, esta es desarrollada para
facilitar la implementacion eficiente de sistemas de analisis de textos. Este framework esta
disenado para ofrecer alto rendimiento en tareas fundamentales de NLP, tales como tokeni-
zacion, anéalisis sintactico (Dependency Parsing) y reconocimiento de entidades nombradas
(NER).

Una de las principales caracteristicas de spaCy es su enfoque en la eficiencia y esca-
labilidad, permitiendo procesar grandes voliimenes de texto con baja latencia. Ademas,
la herramienta incorpora modelos pre-entrenados optimizados y permite su personaliza-
cion mediante técnicas de aprendizaje supervisado, facilitando su adaptaciéon a dominios
especificos como en nuestro caso clinico.

emrreesassar s nlp |--rrrrrreeeees .

Figura 2.6: Modelo SpaCy

En la Ref. [I4], los autores proponen TextBlob, una biblioteca de procesamiento de
lenguaje natural en Python. Esta herramienta se basa sobre librerias ya existentes como
NLTK y Pattern, proporcionando funcionalidades accesibles para tareas como tokeniza-
cion, analisis de sentimiento, clasificacion de texto, etiquetado gramatical (part-of-speech
tagging) y traduccion de texto.

A diferencia de frameworks mas complejos, TextBlob se caracteriza por su facil imple-
mentacion, lo que la convierte en una opcién adecuada para prototipado y desarrollo de
aplicaciones simples de NLP. Sin embargo, su enfoque simplificado implica ciertas limita-
ciones en términos de rendimiento y precision frente a modelos més avanzados basados en
aprendizaje profundo.
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Figura 2.7: Diagrama Textblob

En la Ref. [I5], los autores presentan medspaCy, una extension de la biblioteca ya
mencionada anteriormente spaCy, medspaCy esta disenada especificamente para el pro-
cesamiento de texto clinico. El objetivo principal de esta herramienta es facilitar la im-
plementacion de sistemas de NLP en contextos médicos, abordando las particularidades
del lenguaje clinico, tales como abreviaciones, terminologia especializada y estructuras
lingiiisticas complejas.

El framework medspaCy incorpora médulos orientados con objetivo médico, este inclu-
ye reconocimiento de entidades médicas, deteccion de negacion, identificacion de contexto
clinico (por ejemplo, historial familiar o condiciones actuales) y extraccion de informacion
estructurada desde registros médicos electronicos (EHR). Estos componentes permiten
mejorar la interpretacion de textos clinicos no estructurados.

medspaCy NLP

Sentence Section
Splitter Detection

Text _—— Tokenizer ConText a| spaCy Doc

Figura 2.8: Diagrama medspaCy

En la Ref. [16], los autores exponen un enfoque para la extraccion de texto desde image-
nes de documentos médicos, combinando técnicas de reconocimiento 6ptico de caracteres
(Optical Character Recognition, OCR) con métodos de procesamiento de lenguaje natural.
El objetivo principal del estudio es transformar documentos médicos en formato imagen,
tales como informes escaneados, en informaciéon estructurada que pueda ser procesada
automaticamente.

El enfoque planteado consta de multiples etapas. En primer lugar, se aplica un proceso
de OCR para convertir el contenido visual en texto digital. Posteriormente, este texto es
procesado mediante técnicas de NLP para identificar informacién pertinente, tales como
entidades médicas, diagnosticos y términos clinicos. Este pipeline permite abordar uno de
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los principales desafios en el ambito de la salud: la existencia de grandes voliimenes de
datos clinicos en formatos no estructurados y no digitalizados.
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Figura 2.9: Diagrama de extraccion de texto mediante OCR
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Cuadro 2.1: Comparacion de trabajos relacionados en NLP aplicado al dominio clinico.

Ref. Ano Enfoque Aplicacién Técnicas Contribucion

principal

[1] 2016 NLP en Anélisis Pattern Estructuracion de
radiologia clinico Matching, texto médico no

NLP, ML estructurado.

2] 2018 Modelo de NLP Transformers | Comprensiéon

lenguaje contextual
bidireccional del
lenguaje.

3] 2019 Modelo NLP Transformer- | Mejora sobre BERT
avanzado XL, sin uso de

Permutation | enmascaramiento.
LM
[4] 2020 NLP clinico Oncologia BERT, NER | Extraccion de
fenotipos clinicos
desde EHR.

[5] 2020 Machine Datos FMR, EM, | Modelado de
Learning heterogéneos MTL heterogeneidad y
avanzado subpoblaciones.

6] 2015 | Deep Learning | Sequence BI-LSTM, Modelo de alto

NLP Tagging CRF desempenio para
NER y etiquetado
secuencial.

[7] 2023 Framework Aplicaciones | Pipeline NLP, | Implementacion

NLP industriales NER eficiente de
procesamiento de
lenguaje.

8] 2021 Framework | Procesamient¢ NLP clasico, | Simplificaciéon de

NLP béasico NLTK tareas basicas de
procesamiento de
texto.

[9] 2021 NLP clinico EHR spaCy, reglas, | Adaptacion de NLP
aplicado ML en el contexto

médico.

[10] 2024 | OCR + NLP Reportes OCR, NLP | Extraccion de texto

meédicos desde imagenes
médicas.

Trabajo 2026 NLP Oncologia NLP, Derivacion

desarrolla- clasificaciéon | automatica de

do pacientes a AGO,

mejora en la toma
decisiones
oncologicas.




3. Diseno de la solucion

3.1. Diagrama de Contexto

El diagrama de contexto nos permite visualizar las interacciones entre los diferentes
componentes y actores con respecto al sistema a desarrollar. En la Figura 4.1 se puede
observar el diagrama en como los usuarios interactiian con el sistema.

3.1.1. Diagrama de Contexto
Inicio

Paciente entra a

consulta méadica
(Evolucion)

¥
Médico/a oncoldgico/a .
apunta los datos del Ongen%;:"tiztcs del
paciente pa

Se vuelve a evaluar
en siguiente
evolucion

Reevaluacion por
Personal de equipo
AGO

Derivar a programa de
asesoramiento genético
oncolégico

Figura 3.1: Diagrama de contexto del sistema
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3.2. Diagrama de Arquitectura

La Figura 3.2 ilustra los componentes y modulos del sistema, junto con sus interac-
ciones. El proceso comienza con la entrada de reportes clinicos del paciente, que incluyen
datos estructurados y no estructurados. Luego, se realiza el filtrado y transformacion de
informacién para generar los dataframes.

Los datos procesados pasan por el moédulo de limpieza, seguido del pre-entrenamiento
y entrenamiento del modelo principal. Finalmente, el sistema predice si el paciente debe
ser derivado a AGO, indicando su ID, bandera roja y tipo de céncer.

3.2.1. Diagrama de Arquitectura

MODELO DE PREDICCION DE BANDERAS ROJAS

ANALISIS EJECUCION OUTPUT

Datos estructurados Identificacion Conformacién de DF

. . Limpieza de
de variables entrenamiento datos Prediccién p

Diagnéstico
Paciente derivado a AGO:
Si:
Se detecta una o varias
Entrenamiento del banderas rojas

Extraccion
de datos

modelo principal é

Modelo NLP ID paciente, banderas rojas
y tipo de cancer asociado

Preentrenamiento

Datos no estructurados Filtrado Transformacion

TECNOLOGIAS

P oncoText API .A.
%

ter
python A

Figura 3.2: Diagrama de arquitectura del sistema
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3.3. Enumeracion de Modulos

Cuadro 3.1: Moédulos de la arquitectura del sistema

Modulo

Proposito

Seccion

Moédulo de
Preprocesamiento
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.

5.1.1

Moédulo de NLP

Utiliza las técnicas de procesamiento del lenguaje

natural (NLP) en los datos no estructurados para

la identificacion de los datos criticos en los textos
de las evoluciones de los pacientes.

5.1.2

Modulo de Anélisis

Permite identificar y extraer los datos obtenidos en
el modulo de preprocesamiento de datos clinicos y
en el moédulo de NLP, para luego seleccionar el
algoritmo adecuado para su tratado en el médulo
de ejecucion, encargado de la prediccion.

5.1.3

Modulo de Ejecucion

Su finalidad es filtrar, transformar y predecir con
una alta probabilidad si el paciente posee banderas
rojas que indiquen que este sea derivado a AGO,
entregando la informacién pertinente en donde
se justifique dicha recomendacién. Para ello es
utilizado un modelo previamente entrenado.

5.1.4

Modulo de
Resolucion de AGO

Se encarga de informar los resultados de los
modulos anteriores, entregando las respectivas
métricas calculadas en su ejecucion. Informa por
pantalla la precisiéon con respecto a la incognita de
si el paciente debe ser derivado a AGO.

5.1.5

3.4. Matriz de Requisitos Funcionales y Médulos

Cuadro 3.2: Matriz de requisitos funcionales y moédulos

M1 | M2 | M3 | M4 | M5
RF1 | x X
RF2 X X
RF3 X X
RF4 | x X X X X
RF5 X X X X
RF6 X
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3.5. Mobdulos

3.5.1. Moéddulo de Preprocesamiento de Datos Clinicos

Cuadro 3.3: Modulo de Preprocesamiento de Datos Clinicos

Se encarga del preprocesamiento de los datos del paciente, los cuales
Propésito se presentan como el origen de datos ingresados en la entrada o input.
Estos se clasifican como estructurados o no estructurados.

Es la entrada principal de datos, ya que la informacién recepcionada
Alcance de este modulo serda fundamental en el analisis. Este moédulo se encarga
de decidir con qué algoritmo trabajar de acuerdo al tipo de datos.

Se realiza la lectura de el origen de datos y se clasifican de acuerdo a su
estructura. Los datos son enviados a los siguientes médulos considerando
el tipo de clasificacion.

El médulo de Preprocesamiento de Datos Clinicos recibird como entrada
Estructura los distintos datos clinicos del paciente, identificando la estructura de ellos
General y luego aplicando las técnicas mencionadas, para clasificar la informacion
de acuerdo al contexto entregado.

Marco Técnico
del Médulo

FALP
Database

Structured

data : type

data: type ==

Dalos estructurados de Datos no estructurados de

los reportes clinicos los reportes clinicos
Preprocesamiento de datos )
estructurados Preprocesamiento de no datos
estructurados

!

Figura 3.3: Diagrama de Moédulo de Preprocesamiento de Datos Clinicos
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3.5.2. Moédulo de NLP de preentrenamiento

Cuadro 3.4: Médulo de NLP de preentrenamiento

Utiliza las técnicas de procesamiento del lenguaje natural (NLP) en los

Propdésito datos no estructurados para la identificacion de los datos criticos en los
textos de las evoluciones de los pacientes.
Es la entrada y procesamiento de los datos no estructurados, los cuales
Alcance vienen del origen de datos. Su apropiado funcionamiento es fundamental

para la identificacion de las variables en los textos de las evoluciones de
los pacientes, y asi identificar posibles banderas rojas.

Marco Técnico
del Moédulo

Los datos no estructurados son procesados mediante metodologias NLP,
tales como BERT, ademas se apoya en los términos y tags proporcionados
por Oncotext, los cuales estan alojados a modo de diccionario y serviran
como “vocabulario” para el funcionamiento del Transformer.

Estructura
General

El médulo de NLP recibe los datos no estructurados, los cuales son textos
con las evoluciones médicas de los pacientes. Luego, utilizando las técnicas
de NLP, permite identificar las variables criticas para el analisis, generando
el modelo de preentrenamiento que seré utilizado posteriormente por el
modulo de ejecucion para el modelo principal.
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3.5.3. Mobdulo de Analisis

Cuadro 3.5: Médulo de Analisis

Permite identificar, extraer y ordenar los datos obtenidos en el

Proposito modulo de preprocesamiento de datos clinicos y los resultados
preliminares del moédulo de NLP de preentrenamiento.
La recopilacion de las variables identificadas, tanto en la data
Aleance estructurada como en la no estructurada, permite la conformacion

de un dataframe con resultados preliminares para la derivacion
de pacientes a asesoramiento genético oncologico.

Marco Técnico
del Moédulo

Se extraen los datos de la parte estructurada y no estructurada,
permitiendo la conformacion de un dataframe para ser utilizado
como datos de entrenamiento del modelo principal.

Estructura
General

El modulo organiza y extrae las variables relevantes de los datos
estructurados y no estructurados. Posteriormente, selecciona los
resultados para conformar el modelo preentrenado.
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3.5.4. Moédulo de Ejecuciéon

Cuadro 3.6: Modulo de Ejecucion

Su finalidad es mejorar los resultados de el modelo preentrenado, utilizando

Proposito como base dicho modelo y ademas la informacion de los tipos de banderas
rojas de cdncer de mama y colon.
Este médulo se encarga de definir, con los datos obtenidos en los médulos
Alcance anteriores, la existencia de banderas rojas, ademés de clasificar a cual tipo

de cancer corresponde. Luego su resultado se entrega al siguiente modulo.

Marco Técnico

Se encarga de entrenar el modelo principal en base a los resultados de los
modulos anteriores, entregando ademaés las métricas necesarias para concluir

del Mé6dulo ..
sobre su rendimiento.
Recibe las variables identificadas en el modulo de analisis y haciendo uso
Estructura . .
General del modelo previamente entrenado, se genera el resultado del modelo principal

con sus respectivos rendimientos.
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3.5.5. Mobdulo de Resolucion de AGO

Cuadro 3.7: Médulo de Resolucién de AGO

Se encarga de informar los resultados de los modulos anteriores, entregando

Propésito las respectivas métricas calculadas en su ejecuciéon. Informa por pantalla la
precision con respecto a la incognita de si el paciente debe ser derivado a AGO.
Recibe la informacién concluyente de los médulos anteriores y, en base a ello,

Alcance determina el resultado del modelo, recomendando al médico oncoldgico si el

paciente debe ser derivado a AGO.

Marco Técnico

Se reciben los resultados de los modulos anteriores, los cuales permiten en el
anélisis y contraste con el listado de banderas rojas proporcionadas por FALP,

del Médulo definir si un paciente debe ser derivado a AGO.
El médulo de Resolucion de AGO recibird como entrada la informaciéon
Estructura concluyente de los modulos anteriores y determinara, mediante las técnicas
General seleccionadas, la precision con que un paciente puede o no ser derivado a

asesoramiento genético oncologico (AGO).
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3.6. Gestion de Riesgos

3.6.1. Supuestos

1. Contaremos con los requisitos, tanto de hardware como de software para la realiza-
cion del modelo.

2. Todas las partes del equipo de trabajo estaran en conocimiento sobre la problemética,
propuestas y sus soluciones.

3. La informacién otorgada por la FALP seré la suficiente para poder realizar un modelo
funcional.

4. El modelo sera usable por cualquier persona que tenga en sus manos la documenta-
cion, por lo que no requerira una capacitacion extra.

5. La informacion necesaria para ejecutar el modelo estara en el formato correcto.

3.6.2. Dependencias
1. Nuestro cliente accedera a enviar informacién extra de ser necesario.
2. Ademas de obtener informacion sobre la cual debe trabajar el modelo, debemos tener
disponible la informacién que nos ayudara a modelar la solucién.
3.6.3. Restricciones

1. Deberemos trabajar sobre Python y complementarlo con Jupyter, para realizar una
buena documentacion.

2. Primeramente debemos centrarnos en la creaciéon del modelo, una vez hecho, si es
posible, avanzar en la creaciéon de una aplicacion.
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3.6.4. Riesgos

Cuadro 3.8: Riesgos y Medidas de Mitigacion

Riesgo

Medida de Mitigacion

No se encuentra una
forma adecuada de analizar
los datos no estructurados

Se coordina el uso de Oncotext para la identificacion del
lenguaje médico utilizado por los profesionales de la FALP.
También se investigan papers sobre el uso de algoritmos de
procesamiento de datos estructurados y no estructurados.

El modelo arroja
resultados erréneos

Se investigan distintos modelos de clasificacién y prediccion,
ademas de coordinar reuniones semanales para la definicién

de datos con los que trabajar y que puedan aportar al correcto
funcionamiento del modelo.

La planificaciéon de
los hitos puede ser imprecisa
y pueden haber retrasos

Coordinacion de reuniones semanales para muestra de avances
y uso de la metodologia agil de Scrum en el equipo de trabajo.

La integracion del sistema

Se coordina la entrega de un modelo desarrollado en lenguaje
de programacion Python y ejecutado en notebooks de Jupyter
Notebook. Se presentan los instructivos necesarios para la
instalacién de las bibliotecas empleadas.

Seguridad e integridad
de los datos

Trabajo con querys de bases de datos a modo de no afectar
los centros de recursos de la FALP. Se procede ademaés con

una limpieza de datos a modo de resguardar la identidad de
los pacientes y se firma un contrato de confidencialidad.




4. Desarrollo de la Soluciéon

Este capitulo describe en detalle el trabajo realizado, el cual se conforma en distintos
modulos para el desarrollo del modelo de prediccion, cuyo focal es identificar que pacientes
requieres ser derivados a AGO. El enfoque principal se basa en el uso de datos clinicos
brindados por FALP, estos son la base del diseno, implementacion y evaluaciéon del modelo.

38
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4.1. Preprocesamiento y Preparacion de Datos

Los datos clinicos brindados por FALP se presentan en archivos .XLSX (Hojas de
Calculo de Microsoft Excel), estas hojas contienen la informacion de los pacientes, sus
evoluciones medicas y reporte de exdmenes. Para utilizar los datos entregados en mode-
los de procesamiento de lenguaje natural (NLP), es necesario estructurarla y establecer
una disposicion uniforme de los datos. En simples términos, se debe recoger, organizar y
preparar los datos que serviran como parametro de entrada al modelo a entrenar.

4.1.1. Estructuracion de los datos

Inicialmente, se detallard qué informaciéon contiene cada archivo entregado por FALP,
los cuales corresponden a un total de tres archivos en formato .xlsx, estos son: Da-
tos_anonimizados, Solicitud_ago_ 1 y Solicitud_ago_ 2.

Cuadro 4.1: Descripcion de las hojas de calculo de Datos_anonimizados.x1lsx

Nombre hoja Contenido

Evoluciones 2022 Listado de todas las evoluciones realizadas en 2022. Cada registro
contiene el ID del paciente, fecha de evolucion, CIE10, evolucion y
diagnostico.

Primera evolucién  Listado de las primeras evoluciones realizadas a los pacientes. Cada
registro contiene el ID del paciente, fecha de evolucion, CIE10 y
evolucion.

Fish Listado de los examenes Fish realizados a los pacientes. Cada registro
contiene el ID del paciente, fecha de realizacion y resultado.

Biopsias Listado de biopsias realizadas a los pacientes. Cada registro contiene
el ID del paciente, fecha de realizacion y diversos resultados.

Pacientes Listado de pacientes. Cada registro contiene el ID del paciente, fecha
de nacimiento, sexo, CIE10 y diagnostico.

Cuadro 4.2: Descripcion de las hojas de calculo de Solicitud_ago_1.x1lsx

Nombre hoja Contenido

Evoluciones Listado de evoluciones de pacientes que fueron derivados a AGO en
los anos 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 en los
anos 2020-2021. Cada registro contiene el ID del paciente, fecha de
realizacion y diferentes resultados.
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Cuadro 4.3: Descripcion de las hojas de datos anonimizados del archivo
Solicitud_ago_2.x1sx

Nombre hoja Contenido

solicitud _interconsulta Listado de pacientes que fueron derivados a AGO en los
anos 2022-2023. Cada registro contiene el ID del paciente,
fecha de solicitud, diagnoéstico y comentario.

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

El archivo principal que ha sido utilizado en el desarrollo del modelo es Datos anonimizados.xzlsz,
este contiene multiples datos con respecto al paciente, los cuales ciertos datos no estan
asociados directamente a las banderas rojas, no obstante, se elimina los registro que con-
tengan al menos un datos en blanco, como las hojas de calculo que no tengan relacion
directa e indirecta con las banderas rojas. EL contenido de este archivo en cuanto datos
se puede definir de la siguiente forma:

Cuadro 4.4: Estructura de las hojas de calculo de Datos_anonimizados.xlsx

Nombre hoja Contenido

Pacientes Sexo, fecha nacimiento, paciente id, CIE10

Evoluciones paciente id, fecha evolucion, evolucion.

Biopsias paciente id, fecha biopsia, informe, inf macro, inf micro, infor-
me_add

Este archivo se divide en tres hojas de calculo: pacientes, evoluciones y biopsias, ca-
da una de estas hojas contiene informacién importante para el modelo, que se define a
continuacion:

1. Hoja de pacientes: Contiene las siguientes columnas:
a) sexo: Corresponde al sexo del paciente y tiene dos posibles valores; MA y FE,

en donde MA corresponde a masculino y FE a femenino.

b) fecha_nacimiento: Es la fecha de nacimiento del paciente, es importante que

esté en formato AAAA-MM-DD.
c¢) paciente_id: Corresponde al id del paciente.

d) CIE10: Acronimo de Clasificacion Internacional de Enfermedades, 10.2 edicion.
Este codigo representa la clasificacion 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 cdncer de mama.

2. Hoja de evoluciones: Contiene todas las evoluciones posibles, describiéndose con
las siguientes columnas:
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a) paciente_id: Corresponde al id del paciente.
b) fecha_evolucidn: Es la fecha en la que el paciente tuvo la evolucion.
¢) evolucidn: Corresponde a la descripcion clinica que el médico escribe en for-

mato texto libre, durante la consulta con el paciente.

3. Hoja de biopsias: Contiene las biopsias realizadas al paciente, contiene las siguien-
tes columnas:

a) paciente_id: Corresponde al id del paciente.

(=

fecha_biopsia: Fecha de realizacion de la biopsia.

o

informe: Informe de la biopsia.

S

inf_macro: Informe macro acerca de la biopsia.

e) inf_micro: Informe micro acerca de la biopsia.

)
)
)
)
)
)

—

informe_add: Informe adicional.

4.1.2. Oncotext

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

El uso de esta herramienta nos permite extraer informacion desde textos a través de

tareas a procesar, por ejemplo, a partir de una evolucién de un paciente podemos 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 4.1: Vista de un término en Oncotext

En la figura anterior podemos observar que el término ’Antecedentes Familiares Cancer
Mujer’ tiene varios sub-términos asociados a ella, el uso de oncotext nos permite buscar
estos sub-términos en un texto a procesar de manera sencilla.
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Accediendo a la API de Oncotext, se realizo la tarea de busqueda de sub- términos que
nos permitan obtener informacion relevante para la deteccion de las banderas rojas, por
ejemplo, una salida para una busqueda asociada al término anteriormente descrito seria
la siguiente

Informacidén encontrada:
Término: Antecedentes Familiares Cancer Mujer

Ocurrencias:
A, familiares
hermana
familiares

Figura 4.2: 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 Cancer
Mujer’

Si bien Oncotext es una herramienta funcional y operativa, su uso se encuentra limitado
al conjunto de términos previamente definidos, sin la capacidad de realizar biisquedas mas
alla de los contenidos que posee en su base de datos.

4.1.3. Estandarizacion de datos no estructurados

En el contexto de anélisis la calidad y uniformidad de los datos desempenan un pa-
pel critico en alcance en los modelos de procesamiento natural de lenguaje (NLP). En
el contexto médico los diagnoésticos 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 FALP, existe considerable inconsistencia su formato de
biopsias y evoluciones, presentado simbolos no deseados, como abreviaciones de termino
médicos. Por lo que es necesario para abordar esta variacion, es necesario garantizar uni-
formidad en los datos en el entrenamiento del modelo. Para realizar esto se hicieron dos
modulos para la estandarizacion de los datos.

El modulo de Limpieza de ruido consta del preprocesamiento de los textos dados por
las evoluciones y biopsias. En este se identificara y eliminara los sfmbolos, caracteres
especiales y elementos no deseados. La limpieza de ruido es esencial para que los datos
sean consistentes para el entrenamiento del modelo NLP. Para esto en "Python"se hace
uso de las siguientes librerias:

s Text-unidecode: Esta libreria de Python es una herramienta que permite la translite-
racion de texto Unicode a texto ASCII. 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, acentos y otros caracte-
res no ASCII y los convierte en su equivalente en texto ASCII, que generalmente
no contiene caracteres especiales ni acentos. Esta representacion es ttil cuando se
trabajo con texto con caracteres especiales, como es el caso de las evoluciones y
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Estandarizacion de datos
no estructurados

|
- }| Limpieza de Ruido F“.*E"TP'“" {.!E.SUb_ | 4 || -
— | términos médicos | —
Evoluciones Evoluciones y
y Biopsias Biopsias
estandarizadas

Figura 4.3: Flujo de estandarizacion

biopsias, es importante eliminar estos para dar uniformidad al formato de los textos
para el entrenamiento.

= Re: Este es un modulo de expresiones regulares. Esta 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 filtro en donde solo se admiten letras, nimeros y simbolos
deseados (simbolos que son tutiles para las fechas, porcentajes, etc), resultando un
texto estandarizado.

El médulo Reemplazo de sub-términos médicos hace del uso de Oncotext. Como se
mencion6 anteriormente, Oncotext es una herramienta que permite obtener sub-términos
meédicos asociados a un término médico, por lo tanto, permitié reemplazar los sub-términos
por su término asociado con el fin de estandarizar atin mas los datos, dando més legibilidad
a estos. Dado que las evoluciones 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 estandarizacion.

Dentro de las restricciones identificadas en el uso de Oncotext, se destaca particu-
larmente 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 limitacion critica en el contexto de la aplicacion, ya
que se debe abordar una gran cantidad de textos médicos no estructurados. El problema
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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 prac-
ticamente de manera simultdnea, 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
sostenible desde el punto de vista técnico, lo que ha motivado la bisqueda de una solucién
alternativa.

En respuesta a esta restriccion 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 tltimo, la tercera columna proporciona la forma escrita limpia,
que representa la traducciéon ideal del sub-término.

Es relevante senalar que, debido a la calidad variable de las traducciones en la segun-
da columna (Forma escritura), se decidi6 escoger en la tercera columna (Forma escritura
limpia), que nos brinda una escritura pulcra del termino, sin errores ortograficos ni simbo-
logia no deseada. Este enfoque nos permitiré llevar a cabo un analisis exhaustivo de cada
sub-término que sea pertinente en el contexto de nuestra aplicacion.

Cuadro 4.5: Muestra de informaciéon del diccionario primario de Oncotext

# Término Forma escritura Forma escritura limpia
1 APE APE ape

2 APE PSA psa

3 APE PSA Total psa total

4 APE PSA Libre psa libre

5 APE Prostatico Especifico  prostatico especifico

6 Tabaquismo Tabaquismo tabaquismo

7 Tabaquismo Tabaco tabaco

Para optimizar la calidad de los datos textuales destinados al entrenamiento, se pro-
cedi6 a una seleccion detallada de los sub-términos que requerian ser reemplazados. La
atencion se dirigié especificamente a los términos indicadores de cancer de colon y cancer
de mama. Esta estrategia de seleccion garantiza la relevancia y precision de la terminologia
médica utilizada en el proceso de sustitucion.

Complementariamente, se efectué una revision exhaustiva de las traducciones de algu-
nos sub-términos. Se determiné la exclusion de aquellas traducciones que no se ajustaban
al contexto o que podrian impactar negativamente la claridad del texto tras su aplicacion.
En la siguiente figura (Figura 5.4), muestra el resultante del modulo estandarizacion de
datos para el entrenamiento del modelo NLP.



Universidad Técnica Federico Santa Maria 45

Evolucién original w/s Evolucion estandarizado

evolucion evolucion estandarizada

Figura 4.4: Flujo de estandarizacion

4.1.4. Modulo analisis de los datos estructurados

La soluciéon a la problemaética se centra predominantemente en el analisis de datos no
estructurados. Se propone un anéalisis inicial de variables especificas para comprender el
funcionamiento del modelo. La informaciéon demografica del paciente, como sexo y fecha
de nacimiento, permite establecer un filtro preliminar para identificar casos que requieran
derivacion a AGO antes de la intervencion del modelo,

Para esto, existen dos banderas rojas para el cancer de mamé que se pueden corroborar
analizando los datos estructurados. La primera bandera roja corresponde al diagnostico
de cancer de mama en personas menores a 50 anos y por ultimo la otra bandera roja es
la existencia del cAncer de mama en pacientes de sexo masculino.

Tras la realizacion de un anélisis comparativo exhaustivo, se determiné que, de una
poblaciéon total de 5.767 pacientes, 1.462 individuos cumplen con al menos uno de los
criterios definidos como "bandera roja". En consecuencia, estos pacientes satisfacen las
condiciones necesarias para su derivacion al servicio de AGO.
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4.1.5. Mobdulo preparacion de datos

Para poder realizar el entrenamiento del modelo, se debe realizar una preparacion de
los datos.

Para la preparacion se procesaron los datos ya consolidados con Python, donde se creo
un dataframe con todas las evoluciones y biopsias de los pacientes, con un total de 52.257
datos (46.132 evoluciones y 6.125 biopsias)

Posteriormente, con el id de cada paciente para cada registro, se realiza una asociacion
binaria con respecto a que pacientes deben ser derivados a AGO con los datos obtenidos
en el Analisis de datos estructurados. Si una evolucion y/o biopsia de un paciente cumple
al menos con dos banderas rojas, o este haya sido derivado a AGO anteriormente, se fija
con una valor 1 en el resultado, en otro caso se asigna con 0.
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Luego de realizar esta asociaciéon binaria, se obtiene el siguiente dataframe para el
entrenamiento del modelo:

texto resultado

] gxamenes de rutina. prima paterna cancer avari 1
1 telemed viviana, 54 antecedenies: medicos: epo 1
2 5@ fevisa hemograma ok plan: a 2do ciclo gt 1

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

4 telamadicina. aco falp: nodulo 505pachosas ach. . 1

15372 mts=gc+reconstruccion refropectoral con implant
8381 ca colon sigmoides operado hace 3 anos y medio
16587 ta mama triple negativo iv gmi paliativa carbo

3096 mpHge izg 2710022 mama con leve equimaosis res

o o o o o

19906 telemedicina cancer colon ptdandmic c12 Taffoo. .

Figura 4.5: Dataframe para entrenamiento del modelo

4.1.6. Modulo de entrenamiento del modelo

BioBERT es una variante de BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers) que ha sido preentrenada especificamente en datos biomédicos y de salud. En
comparacion con modelos de lenguaje generales, como BERT, GPT, etc., BioBERT a me-
nudo 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
) o ) e N e N
Pubmed 4.5B words (=] ) Named Entity Recognition the adult renal failure cause ...
i L P Ny NCBI disease, BC2GM, ... »PO O B I o —.
PMC 1358 words ) - J
. . ) (" Variantsinthe @GENES region )
Weight Initialization Relation Extraction contribute to @DISEASES susceptibility.
EU-ADR, ChemProt, ...
) ) L » True )
Q%S BERT s N s
(?%“\/ ;[‘\,m) " i ) A 3 Question Answering What does mTOR stands for?
¥ = TromDeviin etal, Pre-trained BioBERT with BioASQ_ 5b, BioASQ 6b, ... » mammalian target of rapamycin
biomedical domain corpora _ J _ J

Figura 4.6: Figura BioBERT

Antes de proceder con el uso de los datos de entrenamiento (datos consolidados), se
realizan una serie de pasos antes de pasar al entrenamiento del modelo, los cuales se
detallan a continuacion:

» Reduccion de datos para balanceo de estos acorde a su clasificacion de resultado (1
0 0) en proporciéon 50/50.

= Extraccion de datos para testeo con proporcion adecuada de 1s y Os

» Division de los datos en 80 % Train, 20 % Test
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= Ajuste de hiperpardmetros para el entrenamiento
= Elaboracion de funciéon de detencion de entrenamiento
También se realizo un ajuste en los hiperpardmetros para el entrenamiento del modelo.

Estos de definen y se asignan los siguientes valores:

Cuadro 4.6: Hiperparametros usados y sus definiciones.

Hiperparametro| Valor Nombre Definiciéon
usado
batch size train | 16 Tamano de lo- | Nimero de muestras utilizadas pa-
te para entrena- | ra actualizar los parametros en ca-
miento da iteracion durante el entrena-
miento.
batch size test | 32 Tamano de lote | Nimero de muestras utilizadas en
para pruebas cada iteracion para evaluar el mo-
delo en los datos de prueba.
initial Ir 1x107° Tasa de aprendi- | Valor inicial de la tasa de aprendi-
zaje inicial zaje que controla el ajuste de los
pesos del modelo.
weight decay 1x10™* Decaimiento del | Regularizacion aplicada a los pe-
peso sos del modelo para evitar el so-
breajuste, penalizando grandes va-
lores en los pesos.
epoch 10 Epocas Ntimero de veces que todo el con-
junto de datos es procesado duran-
te el entrenamiento.

Epoch 1/10 - Train Loss: ©.6302 - Validation Loss: ©.5913
Epoch 2/10 - Train Loss: ©.5383 - Validation Loss: ©.5405
Epoch 3/10 - Train Loss: ©.4795 - Validation Loss: 0.5284
Epoch 4/10 - Train Loss: ©.4073 - Validation Loss: ©.5098
Epoch 5/10 - Train Loss: ©.3439 - Validation Loss: ©.5212

EarlyStopping counter: 1 out of 3
Epoch 6/10 - Train Loss: ©.2913 -
EarlyStopping counter: 2 out of 3
Epoch 7/10 - Train Loss: ©.2564 - Validation Loss: ©.5625
EarlyStopping counter: 3 out of 3

Early stopping

Validation Loss: ©.5369

Figura 4.7: Entrenamiento del modelo con BioBert

Por otro lado, se crearon funciones para la optimizaciéon de los mencionados hiperpa-
rametros. Esto ajusta la funciéon de perdida para calcular el weight decay, como también
el optimizador para ajustar los pesos del modelo durante el entrenamiento.
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initial 1lr = le—H
weight decay le—4

optimizer = AdamW(model. parameters (), Ir
weight decay = weight decay)

= initial Ir
criterion = nn.CrossEntropyLoss()
Listing 4.1: Optimizador y Funciéon de Pérdida
Por otro lado, se agrega la ultima funcién. Esta permite detener el entrenamiento en

caso de que se este generando un sobre-ajuste. También, se incorpora otra funcién para el
ajuste de la tasa de aprendizaje de este, iterando en los bucles de entrenamiento

early stopping = EarlyStopping(patience = 3, verbose = True)

step size = 3

gamma = 0.1

scheduler = StepLR (optimizer , step size = step size , gamma —
gamma)

Listing 4.2: Detencién de entrenamiento y ajuste del Learning-State



5. Resultados y Discusion

En este capitulo se los resultados obtenidos en las iteraciones del modelo, en cada
una se iran modificando los pardmetros necesarios para el entrenamiento, observando su
comportamiento con la ausencia de todos o algunos de ellos, se mostraran los resultados
del Validation Loss y Training Loss. Por otro lado, también se mostraran el Accuracy,
Precision, Recall y F1 Score, estos son fundamentales para la evaluacion del modelo.
Ademas, se realiza una comparacion con chatbots potenciados con TA para poder evaluar
el funcionamiento de nuestro modelo con respecto a estos, tales como Chat GPT y Gemini
de Google.

5.1. Entrenamiento y Resultados del Modelo

5.1.1. 1° Entrenamiento

El primer entrenamiento realizado del modelo, trata de un simple test del modelo
BioBERT con los datos ya estandarizados de la seccion 4.1.5.

La matriz de confusiéon nos permite evaluar el rendimiento de un modelo de clasifica-
cion. El namero de predicciones correctas e incorrectas se pueden apreciar en la siguiente
imagen:

50
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Matriz de Confusion
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Figura 5.1: Matriz de confusion del entrenamiento

Ademas de la matriz de confusion, 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:

» Precision (Precision): Mide la proporcion de verdaderos positivos entre todas
las instancias predichas como positivas. Es decir, indica cuantas de las predicciones
positivas fueron correctas. Se calcula como:

VP
VP+ FP

La precision es tutil cuando se desea minimizar los falsos positivos, es decir, cuando
es més importante no etiquetar incorrectamente una instancia como positiva.

Precisién =

» Exhaustividad (Recall): Mide la proporcion 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
VP + FN

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

Exhaustividad =

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

Precision - Exhaustividad

F1S =2-
core Precision + Exhaustividad
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Es particularmente ttil cuando se tiene un conjunto de datos con clases desbalan-
ceadas, donde uno de los dos tipos de errores (falsos positivos o falsos negativos) es
més perjudicial que el otro.

» Exactitud (Accuracy): Mide la proporcion de predicciones correctas (tanto posi-
tivas como negativas) sobre el total de instancias. Se calcula como:

VP+ VN

E titud =
e = VP L VN FP+ FN

La exactitud es 1til en conjuntos de datos equilibrados, pero puede no ser represen-
tativa en situaciones donde hay un gran desbalance entre clases.

Estas métricas complementan el anélisis de la matriz de confusion, proporcionando una
evaluacion mas completa sobre el rendimiento del modelo en diversas situaciones. Depen-
diendo del contexto, puede ser més importante priorizar alguna de estas métricas sobre
las demas para obtener una interpretaciéon més adecuada de los resultados del modelo.

Luego, los resultados del entrenamiento del modelo NLP, para la clasificacion de evo-
luciones y biopsias de pacientes para la derivacion a AGO, se resume 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 %

s F1 Score en el conjunto de prueba: 75.55 %

Curva de Aprendizaje y Validacién
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Figura 5.2: Curva de aprendizaje 1° entrenamiento

Dado que los posibles valores de salidas son de tipo booleano (0 o 1, true o false),
un modelo de tipo aleatorio entregaria alrededor de un 50 % al calcular las meétricas,
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esto es una base para evaluar el modelo desarrollado. Este porcentaje es importante para
establecer un desempeno minimo deseado y sirve para determinar si el modelo tiene un
rendimiento significativo o este esta funcionando aleatoriamente.

Por lo visto en este caso, los valores obtenidos son superiores al porcentaje aleatorio,
mejoraron su valor alrededor de un 25 %, este aumento indica un avance con respecto al
comportamiento base. Este aumento nos indica que el modelo tiene la capacidad sustan-
cial de aprender patrones significativos a través de los datos y tomar decisiones con una
precision mucho mayor que con aleatoriedad simple.

Por otro lado, considerando que esta seria la primera versién del modelo desarrollado,
la posibilidad de mejora es posible, ya que coloca al modelo como una potencial solucién
efectiva. Si bien, el resultado dado debe interpretarse como base para futura iteraciones
y/o optimizaciones. Con ajustes en los datos, un mayor volumen de estos, mejoras en los
valores de los hiperparametros, se podrian alcanzara futuro niveles de desempenos aun
mayores.

5.1.2. 2° Entrenamiento

El segundo entrenamiento, se realiza ciertos cambios a comparacion del primero. En
este entrenamiento se agrega a comparaciéon al primer entrenamiento se hace uso del
dataset del modulo de Preprocesamiento de Datos. Ademas se hace el uso del Modulo
de Oncotext para obtener una estandarizacion de los textos.

Curva de Aprendizaje y Validacion
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Figura 5.3: Curva de aprendizaje 2° entrenamiento

Por lo visto en la grafica adjuntada recientemente, presenta una leve mejora en el
entrenamiento, se puede observar en el Validation Loss, como en las siguientes métricas
de evaluacion:

» Acurracy Score en el conjunto de prueba: 79.01 %

» Precision Score en el conjunto de prueba: 79.71 %
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= Recall Score en el conjunto de prueba: 78.16 %

» F1 Score en el conjunto de prueba: 78.93 %

5.1.3. 3° Entrenamiento

Para el tercer entrenamiento se agrega hiperparametros para el entrenamiento, este
permite ajustar como se realiza el entrenamiento. Estos valores de los hiperpardmetros
son los descritos en el Cuadro 4.6.
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Figura 5.4: Curva de aprendizaje 3° entrenamiento

Con la aplicacion de los hiperparametros en el entrenamiento, se puede observar una
pequena pejora en los Epochs. No obstante, al observar al decimo Epochs se puede apre-
ciar todavia un sobreajuste. Por otro lado, los resultados de las metricas para evaluar el
entrenamiento son:

Acurracy Score en el conjunto de prueba: 76.91 %

Precision Score en el conjunto de prueba: 75.32 %

Recall Score en el conjunto de prueba: 80.23 %

F1 Score en el conjunto de prueba: 77.70 %

5.1.4. 4° Entrenamiento

Para el cuarto y ultimo entrenamiento realizado, se agrega el Optimizador, Funciéon de
pérdida de la figura 3.8 y la funcién de detencion de entrenamiento y ajuste de learning-
rate, de la figura 3.9. Esto permite obtener un Validation Loss mas adecuado para la
solucion
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Figura 5.5: Curva de aprendizaje 4° entrenamiento

Se puede apreciar que el resultante en la grafica adjunta, por lo visto mantiene un orden
de magnitud adecuado de las métricas de rendimiento elegidas. Luego, los resultados para
las métricas de evaluacion son:

» Acurracy Score en el conjunto de prueba: 75.70 %
= Precision Score en el conjunto de prueba: 74.33 %
= Recall Score en el conjunto de prueba: 79.36 %

» F1 Score en el conjunto de prueba: 76.76 %

Posteriormente. este ultimo entrenamiento realizado es el escogido para la implementa-
cion del modelo de Banderas Rojas. Se adjunta la matriz de confusiéon que permite analizar
le comportamiento del modelo con respecto al primer entrenamiento realizado.
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Matriz de Confusidn
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Figura 5.6: Matriz de confusion del 4° entrenamiento

De acuerdo a lo observado en la matriz de confusion, se pueden desprender los siguientes
valor:

» Verdaderos Negativos (TN): 1.764
» Falsos Negativos (FN): 688

» Verdaderos Positivos (TP): 518

» Falsos Positivos (FP): 1.992

5.2. Comparacion del modelo entrenado v/s Sistemas
de Inteligencia Artificial Conversacional

Para poder realizar una comparativa y mejorar la magnitud de los resultados obtenido
con el modelo realizado, se realizara una comparaciéon con Sistemas de Inteligencia Ar-
tificial Conversacional para hacer un analisis con los mismos datos de test que utilizo el
modelo entrenado con BioBert, pero con los textos en duro, es decir los reportes iniciales
entregado por FALP, por lo tanto sin haber pasado por los modulos de preprocesamiento
y preparacion. Para esto se utilizara un el mismo dataset de testing de las evoluciones
medicas del modelo desarrollado en donde compararemos el funcionamiento del modelo
desarrollado v/s a la prediccion realizada por los Sistemas de IA Conversacional.

5.2.1. Modelo Desarrollado v/s ChatGPT GPT-5.3

Para empezar, primero se le da contexto a ChatGPT sobre los reportes médicos y lo
que se busca reconocer con estos:
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Hola, necesito saber si un paciente debe ser derivado a Asesoramiento
Genetico Oncologico en base a la evolucion clinica de este. Por lo
tanto, te entregare textos que corresponden a la evolucion medica.
Necesito que respondas con 1 si el paciente debe ser derivado a
asesoramiento genetico oncologico, con sus banderas rojas y en caso
contrario de que no deba ser derivado arroja 0. Esto es para hacer
comparativa con un modelo de NLP entrenado

iPerfecto! Entiendo lo que necesitas. @)
Para confirmar, el flujo seria asi:

1. Me compartes uno o varios textos con la evolucién clinica del paciente.
2. Yo analizo la informacién y respondo con:
* 1" — si el paciente debe ser derivado a Asesoramiento Genético Oncolégico, indicando las
banderas rojas detectadas.

+ "0" — si no corresponde derivarlo, sin banderas rojas.

Cuando quieras, enviame el primer texto de evolucion clinica y lo evaluamos.

Figura 5.7: Prompt para contextualizar a ChatGPT

Luego, le entregamos un ejemplo de evoluciéon medica para verificar si ChatGPT dis-
cierne correctamente si un paciente debe ser derivado a AGO, esta prueba tiene como valor
real que el paciente debe ser derivado.

87 anios. en muy buenas condiciones. comorbilidades cr.
hipotiroidismo. fa en taco con xarelto y amicdarona. tabaco: no a.
familiares: hija cancer de mama a los 51 anios. 2 hijos fallecidos por
cancer de colon 43 anios y otro de pancreas 52, misma gue tuvo cancer
mama. refiere autopalpacion de zona nodular mama derecha desde
hace 4 meses. mamo: nodulos sospechosos ecografia mama derecha
periareolar birads 5. eco: nodulos sospechosos ecografia cuadrante
mama derecha de 28 mm. birads 5. bp. core: histologia g3. re-, rp-,
her2 3+. ki-67 70%. tac cuello tap: negativo. al ex: tumor en cuadrante
periareoclar mama derecha de unos 4 x 3 cm indurado, no adherido a
planos profundos pero muy cercano a la piel. examen fisico axilar
impresiona libre. plan: ago fish. discutir en comite. quimioterapia neo si
fish + versus mt + blc

Figura 5.8: Prompt de prueba para ChatGPT
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Procesé el archivo y generé una columna con la clasificacion solicitada:
* 1= derivar a Asesoramiento Genético Oncoldgico

* 0 = no derivar

Te dejé un Excel con dos columnas:

* texto (la evolucidn original)

* resultado (0 o 1)

Puedes descargarlo aquit

Figura 5.9: Respuesta de ChatGPT
Una vez realizado el paso anterior, ChatGPT entendio6 lo que buscamos con su anélisis,

por lo tanto se le entrega un archivo que contiene los reportes médicos para que realice el
mismo analisis que el paso anterior.

Bp. CORE: CDI G3 Trip

- )

ca de mama
T2ZNOMx, triple

1 negativo.
CDI G3 Triple
negativo. Ki 67 60%

Paciente tratada por c
Funcién QK y sin comg

57 afios
Asintomatica
3 Frn mamaria enarn 20

Procesé el archivo y generé una columna con la clasificacion solicitada:

* 1= derivar a Asesoramiento Genético Oncoldgico
* 0 = no derivar

Te dejé un Excel con dos columnas:

* texto (la evolucion criginal)

* resultado (0 o 1)

Puedes descargarlo aqui:
@resuItados_clasificacion.xlsx s

Si quieres, también puedo:

* generar solo la columna de 0/1 para pegarla directo en tu Excel,
* 0 ajustar los criterios clinicos de derivacion para que el modelo quede mas preciso para AGO (por

ejemplo: triple negativo <60, antecedentes familiares, ovario, colon precoz, multiples primarios, etc.).

Figura 5.10: Prompt con el archivo a analizar

Una vez entregado los resultados por ChatGPT obtenemos las siguientes métricas:
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= Acurracy Score en el conjunto de prueba: 47.30 %
» Precision Score en el conjunto de prueba: 47.0 %
= Recall Score en el conjunto de prueba: 40.90 %

» F'1 Score en el conjunto de prueba: 43.70 %

Posteriormente, al obtener los resultados dados por ChatGPT procedemos a crear su
matriz de confusion:

Matriz de Confusiéon - ChatGPT

1450
1400
1146 1350
1300
1250

- 1200

Etiquetas Verdaderas

r 1150
1017

r 1100

1050

Predicciones

Figura 5.11: Matriz de confusion ChatGPT

De esta obtenemos:

Verdaderos Negativos (TN): 1.332

Falsos Negativos (FN): 1.146
Verdaderos Positivos (TP): 1.467
Falsos Positivos (FP): 1.017

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

Cuadro 5.1: Comparacion de métricas entre modelos

Modelo Entrenado | Modelo ChatGPT

Accuracy Score 75.70 % 47.30 %
Precision Score 74.33 % 47.0%
Recall Score 79.36 % 40.90 %

F1-Score 76.76 % 43.70 %
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En base a los resultados obtenidos a partir de las métricas ChatGPT vs Modelo entre-
nado, es posible establecer diversas conclusiones respecto al desempeno de estos:

= Acurracy Score: El modelo entrenado con BioBERT presenta un desempeno sig-
nificativamente superior al modelo basado en ChatGPT, evidenciando una mayor
capacidad en clasificar correctamente los casos en términos generales. En particu-
lar, alcanza un 75,70 % de aciertos, lo que lo posiciona como una alternativa méas
confiable.

» Precision Score: Se observa una diferencia aproximada al 37 % entre ambos modelos,
lo que indica que BioBERT logra identificar con mayor exactitud los casos positivos
reales. Esto refleja una menor proporcion de falsos positivos en comparacion con la
prediccion realizada por ChatGPT.

= Recall Score: Esta métrica resulta especialmente relevante en el ambito clinico, ya que
mide la capacidad del modelo para detectar correctamente los casos que requieren
derivacion oncologica. En este sentido, el modelo basado en ChatGPT presenta un
rendimiento considerablemente inferior, con un 41.40 %, lo que implica una deteccion
deficiente de pacientes que si requieren atenciéon. Este comportamiento representa
una limitacion critica, dado el impacto que podria tener en los pacientes que si deben
ser derivados.

= F'1 Score: Los resultados muestran que BioBERT mantiene un equilibrio aceptado
entre precision y sensibilidad, lo que se traduce en una correcta identificacion de
casos positivos. En contraste, el modelo ChatGPT se puede evidenciar un desempeno
inferior en esta métrica.

5.2.2. Modelo Desarrollado v/s Gemini 3

Primero se le entrega contexto a Gemini sobre los reportes médicos, el mismo reporte
que se le entrego a ChatGPT:

Entendido. Estoy listo para colaborar con la validacion de tu modelo de NLP. Analizaré los
textos de evolucion medica que me proporciones para identificar criterios de sospecha de
cancer hereditario.

Para cada caso, responderé con:

» 1:Si cumple con criterios para derivacion a Asesoramiento Genético Oncolégico
(AGO), detallando las banderas rojas detectadas (e]. edad temprana al diagnostico,

multiples primarios, antecedentes familiares especificos, o histologias sugerentes).

s 0:Silaevolucion clinica no presenta indicadores actuales para derivacion.

Quedo a la espera del primer texto de evolucion médica para procesarlo.

Figura 5.12: Respuesta del primer prompt de contextualizacion a Gemini
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Luego, le entregamos un ejemplo de evoluciéon medica para verificar si Gemini es capaz
de discernir correctamente si un paciente debe ser derivado a AGO, esta prueba tiene como
valor real que el paciente debe ser derivado, se utiliza la misma evolucion que se le entrego
a ChatGPT.

Banderas Rojas Detectadas:

* Historia Familiar de Cancer de Inicio Temprano: El paciente reporta un hijo fallecida

por cancer de colon a los 43 anos.

» Agrupacion Familiar de Canceres Relacionados: Presencia de un hijo con cancer de
pancreas (52 afios) que también tuvo cancer de mama, junto con una hija con cancer de
mama a los 51 afios. Esta combinacion (mama, pancreas, colon) es altamente sugerente
de sindromes de predisposicion hereditaria, como el Sindrome de Cancer de Mama y
Ovario Hereditario (HBOC) o el Sindrome de Lynch.

» Diagnostico Actual de Cancer de Mama con Histologia Especifica: Hallazgo de
nodulo BIRADS 5 con inmunohistoquimica HER2 3+ y Ki-67 del 70%, que en el contexto de
la carga familiar descrita, refuerza la necesidad de estudio genético a pesar de la edad

del paciente (87 anos).

Figura 5.13: Respuesta del prompt de prueba a Gemini

Una vez realizado el paso anterior, Gemini logro entender lo que buscamos con su
analisis, por lo tanto se le entrega el archivo de testing en duro para que realice el mismo
analisis que el paso anterior. Una vez entregado los resultados por Gemini obtenemos las
siguientes métricas:

» Acurracy Score en el conjunto de prueba: 45.99 %

Precision Score en el conjunto de prueba: 20.64 %

Recall Score en el conjunto de prueba: 42.95%

F1 Score en el conjunto de prueba: 27.88 %

A continuacion, al obtener los resultados dados por Gemini procedemos a crear su
matriz de confusion:
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Etiquetas Verdaderas

Matriz de Confusion
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Figura 5.14: Matriz de confusiéon Gemini

De esta matriz de confusiéon obtenemos:

Verdaderos Negativos (TN): 1.764
Falsos Negativos (FN): 688
Verdaderos Positivos (TP): 518
Falsos Positivos (FP): 1.992

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

Cuadro 5.2: Comparacion de métricas entre modelos

Modelo Entrenado

Modelo Gemini

Accuracy Score 75.70 % 45.99 %
Precision Score 74.33 % 20.64 %
Recall Score 79.36 % 42.95 %
F1-Score 76.76 % 27.88%
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s Acurracy Score: El modelo entrenado con BioBERT presenta un desempeno signi-
ficativamente superior al modelo basado en Gemini, se puede apreciar una mayor
capacidad en clasificar correctamente los casos en términos generales. En particular,
alcanza un 75,70 % de aciertos, lo que lo posiciona como una opcion fiable.

» Precision Score: Se observa una diferencia aproximada al 50 % entre ambos modelos,
lo que indica que BioBERT logra identificar con mayor exactitud los casos positivos
reales. Esto se concluye que es fiable para el contexto que estamos abordando, ya
que garantiza que una gran parte de pacientes que si son candidatos sean derivados.

= Recall Score: Esta métrica resulta relevante en el ambito clinico, ya que mide la
capacidad del modelo para detectar correctamente los casos que requieren derivado
a AGO. Por consiguiente, el modelo basado en Gemini presenta un rendimiento
considerablemente deficiente, con un 42.95 %, lo que implica una deteccién inferior
de pacientes que si requieren ser derivados. Este comportamiento representa una
limitaciéon importante, dado el impacto que podria tener en los pacientes que si
deben ser derivados.

= F'1 Score: Los resultados muestran que BioBERT mantiene un equilibrio aceptado
entre precision y sensibilidad, lo que se traduce en una correcta identificacion de
casos positivos.



6. Conclusién y Trabajo a Futuro

6.1. Conclusion

Segin lo mostrado y descrito anteriormente, los resultados obtenidos permiten concluir
que el trabajo desarrollado, que abarca desde el diseno del moédulo de preprocesamiento
y estructuracion de evoluciones medicas hasta la implementacion del anélisis de los datos
estructurados contribuyd de manera significativa a la construcciéon de un modelo predic-
tivo robusto. Este modelo no solo presenta un desempeno aceptable, sino que también
constituye un aporte relevante para el apoyo en la toma de decisiones clinicas.

El desarrollo de la solucion para identificar que pacientes figura una o varias banderas
rojas de cancer de colon o mama ha sido un proceso que ha abarcado multiples aspectos,
desde la estandarizacion y estructuracion de los datos clinicos hasta la implementacion de
un modelo de procesamiento de lenguaje natural.

En el moédulo de preprocesamiento y preparacion de datos clinicos, se logro estructu-
rar adecuadamente la informacién contenida en los archivos .xlsx proporcionados por la
Fundacion Arturo Lopez Pérez. Una de las principales metas, la cual se logro realizar fue
la creacion de un archivo consolidado que integra datos relevantes de pacientes, estos son
las evoluciones y biopsias.

Por otro lado, la estandarizacion de datos no estructurados se afronto con una limpieza
de ruido y reemplazo de sub-términos médicos ayudados con el diccionario de Oncotext,
como también utilizando técnicas de procesamiento que nos brinda Python. Se analizo e
identifico la importancia variar los datos clinicos para poder garantizar una calidad de los
datos utilizados en el entrenamiento del modelo.

La eleccion del modelo BioBert como modelo de pre entrenamiento se noto ser acertado,
ya que este modelo pre entrenado de datos biomédicos muestra un buen rendimiento en
tareas especifica con el area de la salud. EL entrenamiento de este modelo se realizo
mediante un conjunto de datos balanceados con un ajustes en los hiperparametros para
obtener resultados esperados.

Los resultados obtenidos por el modelo de NLP ya entrenado, mostraron un desempeno
deseable con métricas como Recall, F1 Score y Precision en el conjunto de testing. La
generaciéon de la matriz de confusion nos detalla el funcionamiento del rendimiento del
modelo, permitiendo la interpretaciéon de los verdaderos positivo, verdaderos negativos,
falsos positivos y falsos negativos.

En conclusioén, el desarrollo de esta soluciéon es una buena base para una herramienta
en la deteccion de banderas rojas, por lo que es un indicador prometedor para las personas
con riesgo de cancer de mama y colon, proporcionando un enfoque eficiente ne el proceso

64
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de reportes médicos, ya que este procesa datos estructurados como no estructurados. Con
este enfoque se ira mejorando la eficacia de la derivacion de pacientes a AGO, generando
una deteccion temprana de un potencial cancer, todo esto contribuyendo a una atencion
medica eficaz.

6.2. Trabajos a futuro

Durante el anélisis y desarrollo del trabajo propuesto se implemento una solucién, la
cual utiliza técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP), para poder identificar
los pacientes que deben ser derivado a Asesoramiento Genético Ontologico (AGO). Pero,
como es comun en las soluciones tecnolégicas como en nuestro caso basadas en Inteligencia
Artificial y Anélisis de Datos, donde existen diversos incisos de mejora que se podrian
abordar con futuras investigaciones o tecnologia. Estas podrian mejorar la performance
del modelo y como también este modelo propuesto puede facilitar la integracion en otras
probleméticas relacionadas con la salud o semejantes a estas. Dado el anélisis y conclusion
de la solucion dada se propone las siguientes propuestas de mejora:

= Ampliaciéon del conjunto de datos: Aunque el conjunto de datos inicial constaba
de 52.257 muestras, el proceso de balanceo redujo significativamente esta cantidad
a menos de la mitad. Por ello, una linea futura de trabajo consiste en la recoleccion
de un mayor volumen de datos clinicos, lo que permitiria aumentar la capacidad del
modelo para generalizar y abordar una mayor diversidad de casos de pacientes.

» Optimizacion de hiperparametros: Si bien en la solucion realizada se emplearon
ciertos hiperparametros definidos para el entrenamiento del modelo, resulta perti-
nente explorar alternativas adicionales o ajustes mas finos de estos hiperparametros.
Esta investigacion permitiria realizar una evaluacién comparativa que podria con-
ducir a mejoras en el rendimiento del modelo.

= Evaluacion de modelos NLP alternativos: Aunque el modelo BioBERT fue
seleccionado por ser una de las mejores opciones indagadas en el momento de realizar
este trabajo, existen en la actualidad otros modelos de procesamiento de lenguaje
natural (NLP) que podrian ofrecer un rendimiento superior. Investigar y comparar
dichos modelos constituye una interesante linea de investigacion futura. decisiones
médicas.
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