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1.- RESUMEN

Actualmente los informes radioldgicos se redactan en texto libre sin un campo
especifico que los categorice segun diagnostico. Por este motivo, la identificacion de
los diagndsticos clasificados como patologia critica debe hacerse de forma manual,
acarreando consigo problemas como el submuestreo y gran tiempo invertido. Este
trabajo propone como solucién desarrollar una herramienta utilizando métodos de
procesamiento de lenguaje natural para analizar los texto de forma masiva.

En esta tesis se plantea como hipétesis que es posible identificar mas del 80%
de los diagndsticos existentes en SNOMED-CT (una terminologia médica) presentes
en las impresiones de los informes radioldgicos, identificando la patologia critica con
mas de un 90% de sensibilidad mediante algoritmos de procesamiento de lenguaje
natural (NLP).

Para clasificar los informes se utiliz6 SNOMED-CT por su amplio manejo de
conceptos médicos y sinbnimos. La tarea se realizo con 3 algoritmos: 1) un motor de
busqueda para encontrar los términos de SNOMED-CT contenidos en los informes
utilizando indexacion reversa, 2) un detector de negacion basado en expresiones
regulares y 3) se combindé ambas herramientas para identificar patologia critica. Los
algoritmos propuestos fueron evaluados en muestra representativa (n=219) de 1973
informes de Angiografia Pulmonar por Tomografia Computada, etiquetada por 2

médicos.

Como resultados se obtuvo un valor kappa de acuerdo entre etiquetadores de
85.5%, IC%%[80.8-90.3%], p < 0.001. Por otra parte el motor de blsqueda presentd
un rendimiento con medida F (F) de 0.94, sensibilidad (S) de 91.2% y valor predictivo
positivo (VPP) de 98%. El detector de negacion obtuvo una F de 0.99, S de 98.7% y
VPP de 99.3%. Para medir el rendimiento en la deteccion de patologia critica se
utilizd6 como referencia el diagnostico de tromboembolismo pulmonar (TEP),
obteniendo valores F de 0.94, S de 96.3% y VPP de 92.86%

Como conclusién, el presente trabajo de tesis muestra que es posible construir
una herramienta para identificar la patologia critica basada en NLP utilizando la
regularidad de los patrones de expresion en el texto, lo que permitira en futuros
trabajos crear herramientas de soporte para la toma de decisiones.



2.- ABSTRACT

Currently radiology reports are written in free text without a specific field to
categorize according to diagnosis. Therefore, identification of diagnostics listed as
critical result, group characterized by having a high risk of harm to the patient, must
be done manually. As a solution is proposed the use of natural language processing
tools to analyze big volume of texts.

This thesis pose the hypothesis that it is possible to identify more than 80% of
existing diagnostics from impressions of radiology reports on SNOMED-CT, a clinical
terminology, identifying critical results with more than 90% sensitivity, using natural
language processing (NLP) algorithms.

To identify reports, SNOMED was used because of its wide management of
medical terms and synonyms. Identification was built as a 3 steps algorithm: 1) A
search engine was built to find terms of SNOMED contained in reports using reverse
indexing, 2) a negation detector based on regular expressions, and 3) both tools were
combined to identify critical results. The proposed algorithms were tested against a
representative sample (n = 219) of 1973 Computed Tomography Pulmonary
Angiography (CTPA) reports, which were tagged by 2 medical doctors.

The obtained results were an inter-rater reliability kappa value of 85.5% for
taggers, was obtained IC®% [80.8-90.3%]. Moreover, search engine had a
performance of measure F (F) of 0.94, sensitivity (S) of 91.2% and positive predictive
value (PPV) of 98%. The negation detector had a F of 0.99, S of 98.7% and VPP of
99.3%. The measurement of performance for critical results detection was made
using pulmonary embolism as reference, obtaining values; F of 0.94, S of 96.3% and
VPP of 92.86%

In conclusion, this thesis shows that it is possible to build a tool to identify
critical results using NLP by making use of the specific regularity of text expressions
in the case of radiology reports, allowing in future researchs to create decision

support tools.



3.- INTRODUCCION

Actualmente los informes radioldgicos se redactan en texto libre sin un campo

especifico que los categorice segun diagnostico. Esto conlleva a que para identificar
la informacion relevante se debe leer e interpretar el texto completo, consumiendo
gran cantidad de tiempo, produciendo fatiga, e induciendo a errores humanos, entre

otras desventajas. !

Una solucion a este problema se conoce como procesamiento de lenguaje
natural (NLP, Natural Language Processing). EI NLP consiste en extraer informacion
desde un texto no estructurado, permitiendo guardarlo en lenguaje

computacionalmente comprensible y analizable.

Las aplicaciones meédicas plantean nuevos desafios al NLP debido a la
ambigliedad intrinseca de los textos® y a la abundante negacién® #, producto de la
necesidad de comunicar posibilidades diagndsticas descartadas, como es posible
observar en la seccion 6.2.2. Adicionalmente para la extraccion de informacion se
utilizan ontologias que corresponden a vocabularios especializados y estructurados.
Por otra parte, cada vez existen mas vocabularios disefiados para diversos objetivos,

dificultando la tarea del investigador a la hora de elegir cual utilizar.

Han existido multiples aplicaciones de NLP en medicina >**, en su mayoria en
idioma inglés. La falta de desarrollo de esta area en el idioma espafiol, plantea un

desafio y a la vez una motivacion a desarrollarla.

La cantidad de aplicaciones de NLP en el area médica es enorme. Dado a su
aplicacion y al beneficio que obtendrian los pacientes, se eligié trabajar en identificar
los reportes radiolégicos con diagndstico de patologia critica. Son definidos como un
grupo de diagnosticos caracterizados por poseer un gran riesgo de dafio para el
paciente y que a su vez, puede ser evitado con un oportuno aviso al clinico para el

tratamiento del paciente. +

Se plantea la presente tesis como un paso importante para desarrollar futuras
aplicaciones de gestion. Esto permitiria realizar la deteccion en tiempo real de
patologias criticas, asi como un seguimiento cronometrado del tiempo que demora

en dar aviso al clinico responsable del paciente. Se podria crear un catalogo de



patologias criticas de forma centralizada por la institucion y que pueda ser
modificable en el futuro, dejando de depender de la subjetividad y la memoria del

radiologo que informa

3.1.- Estado del Arte

El procesamiento de lenguaje natural posee principalmente 3 fases. 1)
Reconocer la estructura del texto mediante el uso de reglas gramaticales e identificar
patrones semanticos. 2) Regularizar y estandarizar los términos a través de mapeos
de conceptos que posean multiples palabras. 3) Codificar y mapear dichos términos
a un vocabulario controlado 44, conocido como ontologia. Estos pasos permiten a un
computador extraer la informacion de forma comprensible para una maquina,
estructurada y codificada, lo que es en si la definicion del concepto “extraccién de

informacion”. 45 46

3.1.1.- Procesamiento de lenguaje natural en medicina

En medicina hay numerosos avances en el tema, pero en su mayoria en

idioma inglés. A continuacion se presenta una breve descripcion de estos métodos.

En docencia se ha aplicado NLP. Denny J.C. et al. (2015) realiza la
monitorizacion de competencias médicas adquiridas por médicos en formacion,
desde las anotaciones que realizan en la ficha clinica de los pacientes 0. Esto
pretende realizar una evaluacién de forma puntual en el tiempo como seria en una
prueba tradicional, ademas pretende evaluar todos los registros del médico en
formacion y dar retroalimentacién con respecto a la presencia 0 ausencia de
observaciones o evaluaciones clinicas que debieron ser aplicadas, habiéndose
logrado el objetivo en el area evaluada. Se dio retroalimentacién a los alumnos,
enviando material de apoyo en relacibn a 2 competencias geriatricas; directrices
anticipadas y estado mental. Se logré una sensibilidad del 100% y de un 93%

respectivamente, considerandose la herramienta exitosa.

Por otra parte, con datos provenientes de los registros clinicos, se han
realizado estudios en temas como; la vigilancia en tiempo real de infecciones

asociadas a catéter urinario®, la extraccion de informacién de alergias en las historias
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clinicas®, la extraccion de antecedentes familiares en notas médicas’. Los resultados
obtenidos para la vigilancia de infeccion de catéteres fue pobre, 65% de sensibilidad
y 45.2% de valor predictivo positivo. Se hace referencia a que la herramienta si seria
Gtil para la extraccion de caracteristicas del registro, pero que requiere mayor trabajo
para identificar infecciones asociadas a catéter urinario. La identificacion de alergias,
en cambio, fue exitosa, con una sensibilidad global de 91% y un valor predictivo
positivo de 84.4%. La extraccion de antecedentes familiares tuvo como resultados
rendimientos mayores al 80% en todos los puntos evaluados pero con falencias en la
deteccion de negacion que soélo llegé a una sensibilidad de 68% y un valor predictivo
positivo de 49.5%.

Con el fin de optimizar el tiempo de los clinicos invertido en revision de fichas,
se ha realizado la deteccion de informacion nueva en las notas de evoluciéon médica.®
En el ambito de la gestion se ha trabajado en la identificacion de inmigrantes en
registros clinicos.? Estas son las principales evidencias del intento que se realiza por
obtener informacion estructurada a partir de los textos libres con el fin de generar

mejor gestion, vigilancia y estadistica.

Estos ejemplos muestran el niUmero creciente de intentos de utilizacion de la
informacion que se encuentra en los campos de texto libre de los registros clinicos,
demostrando por un lado que seria posible crear herramientas con este fin y por otro
dejando en evidencia las dificultades que se podrian presentar durante su

elaboracion.

Otro documento objeto de explotacion mediante NLP son los informes
médicos. En dicho campo el area radiolégica presenta un importante niamero de
trabajos. A continuacion se agrupa por objetivos y utilidad de las herramientas debido
a su interés para el presente trabajo de tesis. No fue posible agrupar segun método o
herramienta, ya que gran parte de los trabajos citados a continuacion utilizan
softwares comerciales, o describen vagamente el método haciendo énfasis en la

aplicacion de la herramienta.
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3.1.1.1.- Uso en estructuracion de la informacion

Existen estudios sobre la priorizacion de informacion clinica relevante, siendo
ésta una de las formas a través de las cuales, se facilita la comprension del informe
por el clinico no radiélogo 4, asi como en otro estudio se utiliza el reconocimiento de
localizacién anatémica de patologias criticas para facilitar la comunicacion hacia el

clinico 32,

Con el fin de almacenar estructuradamente la informacion se realizé la
extraccion del estado de conectividad neuronal en estudios de neurorradiologia.®
Dado que la negacion abunda, debido a la necesidad de transmitir informacion
descartada, la identificacion de ésta es un paso critico en el NLP. Un estudio trabajo
en mejorar la deteccion de negacion en reportes radiologicos para identificar lo
descartado con excelentes resultados (sensibilidad de 92.6%, valor predictivo
positivo de 98.6%).%?

Si quisiéramos buscar informes con un concepto en particular, lo ideal seria
gue los informes estén guardados con el concepto ya identificado, se obtendria un
una retribucion rapida de los resultados. Por dicho motivo Zhang et al. (2012)
trabajaron en la anotacion automatizada de informes que permite una mejor gestion
de las imagenes una vez informadas.®® Las mediciones en radiologia son un dato
frecuente en los informes y a la vez clave, dado que el tamafio de lo observado
muchas veces define la normalidad o la patologia. Viendo este potencial se realizo la
extraccion de mediciones en informes de tomografias computadas (TC) de

abdomen?®, permitiendo guardar este tipo de datos de forma estructurada.

Los estudios de investigacion en oncologia se realizan con un gran volumen
de casos. Habitualmente se utilizan documentos estructurados a ser llenados por los
investigadores, con el fin de homogeneizar la informacion contenida. A través de NLP
se realizd la extraccion y normalizacion de hallazgos en reportes imagenoldgicos de
cancer®*, para facilitar a las investigadores el registro de los datos de interés. Los
japoneses Imai et al. (2003) realizaron en su idioma, la extraccion de diagndsticos de
reportes radiol6gicos®® y la indexacion automatizada de hallazgos en estos reportes®

para una posterior busqueda. Lamentablemente, la herramienta es inutilizable en
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espafiol. Otro grupo, ahora en inglés, realizo la extraccion de informacion en informes

in u i i in.
de nifios con neumonia33 con el mismo fin

Lo avances actuales en estructuracion de la informacion demuestran que es
posible extraer informacion de los textos no estructurados para realizar analisis a
mayor nivel, agregando informacién, permitiendo busquedas eficaces en librerias

extensas de documentos.

3.1.1.2.- Uso en facilitar la redaccién

Se avanzd6 en la construccion de un motor de anotacién sensible al contexto®
de forma tal que el radi6logo sea capaz de ir etiguetando conceptos mientras
informa. Otro grupo de investigadores avanzd en la creacién de un sistema de
soporte en la decisiéon diagndstical’, para poner a disposiciéon del radiélogo los datos
estadisticos histéricos con respecto a lo que describe, sugiriendo posibles

diagnosticos al analizar lo que el radiélogo ya ha descrito.

En cuanto a los informes de mama, se desarroll6 una herramienta que permite
la deteccion automatizada de BIRADS!® 19 sugiriendo la clasificacion final y
facilitando el analisis al médico. No s6lo con BIRADS se ha trabajado, otro grupo
construyé una herramienta similar para la identificacion del estado tumoral en
Resonancia Magnética.** Con lo descrito en la primera seccién del informe, facilita la

conclusién por parte del radidlogo en la impresion diagndéstica.

La busqueda de imagenes antiguas durante redaccion de un informe se utiliza
para tener un punto de comparaciéon con el estudio actual. Muchas veces las
imagenes encontradas son de la misma seccién del cuerpo pero obtenidas con otro
fin, por lo que se tomaron con otra técnica o con foco en otro 6rgano haciendo que la
imagen no sea adecuada para comparar. Un grupo de investigadores trabajé en la
identificacion de parte del cuerpo en las descripcion del estudio en DICOM 26 de
forma de identificar el 6rgano objeto del estudio y no sélo la seccion corporal, lo que
ayuda al radidlogo a encontrar imagenes anteriores para comparar de forma correcta

con el estudio actual.

13



Con el fin de estructurar informes se trabaj6 en la extraccidon de la descripcion
de fracturas?’, esto parece ser bastante especializado, pero finalmente se obtiene
también el beneficio de poder buscar informes por las caracteristicas de las fracturas.

En esta seccion se han expuesto herramientas que pretenden ayudar al
radidlogo a realizar la redaccion de su informe. Se destaca la idea de incluir sistemas
de soporte a la toma de decisiones durante la redaccion de los informes. Esto

propone futuro usos herramientas que analicen la redaccion en tiempo real.

3.1.1.3.- Uso en la deteccion de errores

El grupo de investigadores que trabaj6 en BIRADS, escala de riesgo de
malignidad en lesiones mamarias, sigui6 ahondando en el tema. Desarroll6 una
herramienta capaz de detectar la ambigliedad entre las caracteristicas informadas y
la clasificacion BIRADS?. Esto permite identificar errores en la clasificacion realizada
por el radi6logo. A su vez, la extraccion de recomendaciones de complementacion de
estudio®-?* permiten evitar la negligencia por omisién de la informacién entregada al

paciente.

Se ha desarrollado también una herramienta capaz de identificar los ndédulos
descritos en la seccion de hallazgos en informes de TC y evaluar si éstos se
encuentran o no descritos en la impresion diagnéstica®®, permitiendo realizar un

monitoreo de errores de omisiéon en los informes.

La revision retrospectiva de errores es crucial en cuanto ofrecer un servicio de
calidad en radiologia. La monitorizacion de errores es una tarea permanente en el

gue ya se cuenta con herramientas computacionales para detectar dichos errores.

3.1.1.4.- Usos en el &rea financiera y administrativa
En el area administrativo-financiera de la radiologia se describe la creacion de

un sistema de codificacion en CIE 9-MD3’ que facilita la cobranza en Estados Unidos.

Se trabaj6 en el reconocimiento de la entidad y su seguimiento en el tiempo 2°.
Esto permite gestionar de forma masiva los informes, evitando que se pase por alto
alguna patologia que ameritara seguimiento. También se ha trabajado en una
herramienta dirigida a detectar de forma automatica reportes con hallazgos

adrenales?®, permitiendo gestionar estos de forma masiva.
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En relacion a la recuperacion de la informacion, se ha desarrollado sistemas
gue buscan inteligentemente imagenes®?, explotando la informacién contenida en los
informes para devolver resultados. También se ha trabajado en establecer
correlacién automatica de partes del cuerpo y hallazgos®® para estructurar la

informacién con mayor detalle ante una eventual busqueda.

Por ultimo, existe una herramienta que utiliza el NLP para buscar imagenes
radiol6gicas de publicaciones, a partir de elementos contenidos en el texto de
éstas*?, siendo una excelente herramienta de docencia y autoaprendizaje desde

fuentes confiables.

Los desarrollos aqui planteados motivan a la construccién de una herramienta
versatil, en el que podamos conocer el contenido de los informes de forma
estructurada con el mayor detalle posible, para luego poder sacar provecho de dicha

informacion.

3.1.2.- Ontologias
Para estructurar la informacion se necesita tener los elementos o unidades

previamente establecidas y codificadas. En el caso de las nomenclaturas estos
corresponde a los términos. Cuando a este vocabulario de referencia o terminologia,
le agregamos propiedades y/o relaciones entre sus términos podemos hablar de

ontologia.

Existen multiples ontologias en el ambito de las ciencias biolégicas y un

ndmero creciente en el area médica.
Entre las nomenclaturas mas conocidas se encuentran:

3.1.2.1.- CIE-10 - Clasificacion Internacional de Enfermedades

La Clasificacién Internacional de Enfermedades se cred con el objetivo de
clasificar las causas de mortalidad de pacientes hospitalizados para estudios
epidemioldgicos. Los primeros intentos de clasificar enfermedades datan de 1592 en
registros del documento “London’s Bills of Mortality” escrito por John Graunt. En 1700
se publica “Nosologia Methodica” de Frangois Bossier de Lacroix como uno de las
primeras clasificaciones de mortalidad. Hoy en dia se utiliza la Clasificacion

Internacional de Enfermedades en su version 10. Lamentablemente se ha hecho mal

15



uso de ésta, utilizdndose con otros fines como el pago de prestaciones médicas
como ocurre en Estados Unidos, pais en el que para que un médico pueda cobrar su
atencion, debe clasificar previamente el diagnéstico segun la version 9-CM. En Chile
es utilizada para codificacion de enfermedades en licencias médicas, en altas de

hospitalizacion, en el diagndstico del registro clinico ambulatorio, entre otros usos. 4’

3.1.2.2.- UMLS - Unified Medical Language System

Fundado y publicado por la US National Library of Medicine, posee mas de un
millén de conceptos, estructura mono-jerarquica y poco manejo de sinénimos. Sélo
65% de sus conceptos no tienen restriccion de propiedad intelectual*®, no pudiendo

utilizarse la nomenclatura completa de forma libre sin requerir una licencia comercial.

3.1.2.3.- CIAP2 — Clasificacion Internacional de Atencién Primaria

Nomenclatura que recoge principalmente motivos de consulta de atencion
primaria. Es mantenida por la Organizacion Mundial de Meédicos de Familia
(WONCA). 40

3.1.2.4.- RADLEX — Radiology Lexicon
Desarrollada en el afio 2005 por la Sociedad de Radiologia de América del

Norte (RSNA) con el fin de desarrollar un vocabulario util para la radiologia.
Actualmente posee sobre 30.000 términos con una estructura mono-jerarquica. Solo
esta disponible en inglés, idioma en el que se utiliza para clasificacion de informes,
asociacion de hallazgos y diagnosticos, sistemas de soporte para la toma de

decisiones, entre otros.>°

3.1.2.5.- Systematized Nomenclature of Medicine Clinical Terms (SNOMED-CT)

Es una terminologia estandar que facilita la interoperabilidad en los registros
clinicos electronicos. Posee mas de 311.000 conceptos Unicos organizados en
jerarquias multiples de complejidad (granularidad) creciente. Al considerar los
términos correspondientes a sindnimos de los conceptos descritos, el numero
asciende a mas de 800.000 términos activos en idioma esparfiol. Las relaciones
existentes en la multi-jerarquia ascienden a mas de 1.360.000. Fue creado con los

términos clinicos habituales en la jerga médica, lo que lo hace un poderoso lenguaje
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de salida para la codificacion de textos médicos, sin perder el nivel de detalle de lo

codificado.

3.1.3.- Métodos de Busqueda v clasificacion

3.1.3.1.- Métodos de indexacién

La indexacion corresponde al proceso previo a la consulta, por el cual
ordenamos los datos de una coleccion de documentos de manera de poder realizar

la busqueda y obtener la informacién de manera rapida.

Matriz de términos y documentos

Corresponde a una matriz en la que en un eje tenemos cada documento y en
el otro cada palabra del vocabulario usado en la coleccion. En el cruce de cada
palabra, va el niumero de veces en que se encuentra la palabra en el documento.

Esto permite hacer combinatoria de consultas del tipo, que posea a y b, pero no c.

Tener cada documento asociado a una lista de identificadores de palabras que
se conoce como Indexacion. Si asociamos ademas la posicion de cada aparicion se
llama indexacién posicional.>® El proceso de indexacién es lento, pero una vez

construido pueden realizarse consultas de manera rapida.

Indexacion invertida o reversa
Cada palabra del vocabulario posee una lista de identificadores de
documentos en los que esta presente. Al poseer ademas almacenada la posicion de

la palabra en cada documento se conoce como indexacion posicional invertida.>!

Los métodos de indexacion nos permiten mantener la informacién de posicion
de la palabra facilitando la basqueda de términos de mdltiples palabras. Permitiendo
hacer consultas del tipo: “que contenga el término A seguido del término B”. Este tipo
de indexacion es aun mas eficiente, optimizando el niumero de tareas a la hora de
buscar, debido a que habitualmente el vocabulario utilizado es menos numeroso que

la cantidad de documentos pertenecientes a una coleccion.
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3.1.3.2.- Busqueda aproximada por texto

Ademas de realizar la busqueda cldsica por calce perfecto de palabras,
podemos realizar busqueda aproximada por texto. Para ésta se utilizan mediciones
de la distancia entre las palabras como métricas de comparacion, habitualmente
usados en los correctores ortogréficos.

Distancia de edicién de Levenshtein
La distancia de Levenshtein corresponde a la distancia medida en el niUmero
de operaciones necesarias para llegar de la palabra original a la palabra deseada.

Las inserciones, borrados y sustituciones de letras, cuentan como una operacion.>?

Algoritmo Needleman-Wunsch

El algoritmo de Needlemann-Wunsch proviene de la bioinformatica para
comparar secuencias de letras que representan aminoacidos de proteinas o bases
nucleotidicas de ADN y ARN.

En este algoritmo se utiliza una matriz de similitud desde la cual, se obtiene
una ponderacion del valor de cada operacion. A diferencia de la distancia de
Levenshtein, ésta comienza por realizar una alineacion global de la palabra,

permitiendo la existencia de espacios vacios.>?

Algoritmos fonéticos
En los algoritmos fonéticos se calcula la distancia entre las palabras por su

similitud al pronunciarlas. Para realizar esta tarea se traduce la palabra a una

representacion de su fonética. La mas conocida es llamada Metaphone.>

Técnicas de procesamiento de lenguaje natural

Dentro de las herramientas del procesamiento de lenguaje natural para
realizar busqueda aproximada, encontramos el stemming y la lematizacién. En
ambas técnicas se intenta dejar la parte invariable de la palabra. En la primera
técnica se realiza remocion del final de la palabra de forma heuristica, a través de
reglas, esperando obtener un resultado correcto. La lematizacién, en cambio, intenta
realizar esta tarea utilizando una base de conocimientos del idioma para obtener las

raices.>®
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En general, todos los métodos de busqueda aproximada consumen mas
recursos computacionales al tener que realizar un mayor numero de tareas y
calculos. En estos casos se prioriza la plasticidad de la busqueda por sobre la
rapidez.

3.1.3.3.- Clasificador bayesiano

Uno de los modelos mateméticos mas importantes para clasificar documentos

es el clasificador bayesiano.

Para clasificar un documento (d) en una clase (c) calculamos las diferentes
probabilidades que el documento tiene de pertenecer a cada una de las clases,
siendo la clase correspondiente la con probabilidad mas alta. Esto se basa en la

siguiente formula:

c 3 P(d|c) x P(c)
vaP = BT P

Donde MAP es la maxima probabilidad.

Dado que la probabilidad del documento es constante (comparamos el mismo
documento contra distintas clases) podemos simplificarla obteniendo como férmula

final la siguiente:
Cmap = max P(d|c) X P(c)
cec
Esto corresponde en estadistica bayesiana a la multiplicacion del likelihood
por el prior.

La probabilidad del documento, dado la clase, corresponde a la multiplicaciéon
de las probabilidades de ocurrencia de cada caracteristica del documento dada la

clase, es decir:

Cyg = r?é';lcxP(cj) X 1_[ P(xl-|cj)

i€Epalabras

Donde NB corresponde a la probabilidad del clasificador de bayes.
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Podemos considerar caracteristicas en un documento la aparicion de las

palabras. Para esto realizamos 2 suposiciones:
1. Consideramos el documento como un conjunto de palabras.
2. La probabilidad de aparicién de cada palabra es independiente.

Si bien ambas suposiciones son falsas, esto permite simplificar el modelo a las

formulas antes mencionadas.%!

En cuanto a velocidad es rapido, aunque su performance disminuye con el
aumento del numero de clases, ya que el nimero de tareas aumenta de forma

exponencial.

3.1.3.4.- Modelo de Espacio Vectorial

El método mas aceptado en la actualidad de realizar busqueda en grandes
colecciones de documentos se conoce como modelo de espacio vectorial (VSM,
Vector Space Model).

El VSM comienza convirtiendo los documentos en vectores, donde cada una
de las coordenadas del vector corresponde a la frecuencia de las distintas palabras.
Como resultado de esta operacion se obtiene un espacio altamente multidimensional

(una dimensidn por cada palabra utilizada).

Para poder comparar los documentos entre si, no basta con la frecuencia. Se
deben normalizar estos valores para hacerlos comparables. Para esto se consideran

dos ponderaciones:

1.- Ponderacién de la frecuencia de la palabra (TF, Term Frequency)
Dado a que la relevancia del documento no aumenta de forma lineal
con la frecuencia de aparicion de una palabra, se utiliza el logaritmo para

modelarlo de la siguiente forma:

_ (1 —logio ftra, ftea>0
Wre = _
0 , ftea=0

Para:

W= Peso de la frecuencia del término.
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ft: 4= frecuencia del término t en el documento d.

2.- Ponderacioén inversa a la frecuencia en la coleccién de documentos (IDF)

Esto plantea que las palabras menos comunes son mas informativas que
las mas comunes. Justamente en esto se basa que en ciertos flujos de NLP
retiremos las palabras que catalogamos como stopwords, dado a que su
frecuencia es tan alta que no entregan mayor informacion. Esto puede ser cierto o
no, dependiendo de nuestro objetivo. En nuestro caso en particular, al interpretar
el contexto en el que se encuentra el término, los stopwords son necesarios, ya
que por ejemplo, la palabra “sin” puede cambiar completamente el sentido de la

frase.

La ponderacion inversa se calcula como:

N
ITFt = 10g10 (ﬁ)
t

Para:
N= Numero de documentos de la coleccion.
df.= Namero de documentos con término buscado.

En el VSM utilizamos la combinacibn de ambas ponderaciones, conocida

como tf-idf, que consiste en la multiplicacion de estos pesos para cada término.

N
Wia = (1 —logyo ftt,d) X logqg (d—ft>

Hasta el momento tenemos nuestra matriz de documentos y vectores de
frecuencias de las palabras ponderadas por W, ,, esto se conoce como matriz de

pesos.

Cuando queremos realizar una busqueda, tratamos nuestra consulta de la
misma forma, la convertimos en un vector de frecuencias de las palabras y la

ponderamos por W, 4.
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Teniendo nuestros vectores, ya podriamos comparar y entregar resultados por
cercania, sin embargo, estariamos calculando la distancia de vectores de forma
euclidiana, en la cual el peso de la frecuencia de cada palabra dentro del documento
pesa mucho. De esta forma una consulta corta quedara siempre distante de términos
en que las palabras mencionadas sean frecuentes. Para solucionar esto,
normalizamos por el largo del documento y medimos la distancia representada por el

coseno del angulo de la siguiente forma:

Ly G d
;d = - ' -
cos(@d) = 1 1]

Donde,

[

e vector de la consulta normalizado por su largo.

=

1

d

= vector del documento normalizado por su largo.

Q.

Con esto todos los vectores que deseemos comparar se encontraran a la
misma distancia del origen, en el limite de una hiper esfera. Representandose la

similitud como el coseno de la distancia angular.5 56

Este método, al basarse en puro célculo numérico, es el mas rapido de los

descritos. Sus limitaciones seran planteadas en la discusion.
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3.2.- Contexto

En la atencion clinica habitual de un paciente, al requerirse apoyo por
iméagenes durante el estudio de un cuadro, su médico solicita un examen a través de
una orden de examen. Usualmente, el paciente acude fisicamente al Departamento
de Imagenologia donde se adquiere la imagen. Alternativamente, se puede obtener
una imagen con algun dispositivo portétil en el lugar donde se encuentra el paciente.
Esta imagen serd analizada posteriormente por un médico especialista en
Imagenologia, quien redactara un informe como producto de su andlisis. Este informe
podria no ser entregado al tratante hasta que éste consulte explicitamente su estado

y lo solicite.

3.1.1- Definicidon de patologia critica

En 1972, del Dr. George Lundberg introduce el término “valores criticos” para
resultados de pruebas de laboratorio. Los define como indicadores de un estado
fisiopatolégico alejado de la normalidad que puede poner en peligro la vida del

paciente si no se actlia rapidamente, y para el que existe tratamiento®’.

Répidamente el uso de dicho término se extendi6 a estudios de Anatomia
Patologica e Imagenologia. La definicion de hallazgos criticos en Imagenologia

segun las recomendaciones chilenas®® es:

“Aquellos hallazgos nuevos o inesperados que indican que el
paciente tiene un elevado riesgo de morbimortalidad si no se toman las

adecuadas medidas de diagnéstico o tratamiento en forma oportuna.

También podemos incluir en esta categoria a aquellos hallazgos
cuya interpretacion difiere de manera significativa de una interpretacion

e informe preliminar que ya ha sido entregado (discrepancias).”
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Luego de aceptada esta definicion se modifico el flujo de trabajo, y ahora,
cuando un radidlogo encuentra una patologia que corresponda a la definicion
planteada, dard aviso al médico que solicitd el examen o al paciente de manera

directa, con el fin de iniciar tratamiento a la brevedad.

Si bien el uso del concepto se extendié rapidamente, hay pocos estudios que
muestren la importancia de notificar a la brevedad las patologias consideradas
valores criticos. En estudios con resultados de laboratorio, se pudo medir que los
paciente con examenes de sodio, potasio o glucosa plasmaticas en rangos criticos,
presentaban una tasa de mortalidad 13% mas alta al no ser notificado el médico
tratante® 60, A pesar de la falta de conocimiento, existen multiples estudios que
intentan mejorar el tiempo de comunicacion entre el radidlogo y el médico tratante
para poder prevenir la morbimortalidad del paciente, entendiéndose esta rapida

comunicacién como beneficio implicito para el paciente3 5961,

Lo que comenzé como una buena practica fue luego avalado por importantes
entidades como la “Joint Commission”, el “American College of Radiology”, y la
“Coalicion para la Prevencion de Errores Médico de Massachusetts” quienes han
creado recomendaciones respecto a que patologias considerar criticas para disminuir
la morbimortalidad de este grupo de pacientes y de qué forma se deberia notificar.*®
59, 62 En Chile la Superintendencia de Salud y la Sociedad Chilena de Radiologia
proponen también sus recomendaciones.®® & La acreditacion de las instituciones de
Salud, realizada por la Superintendencia de Salud en Chile, dentro del ambito de
Acceso Oportunidad y Continuidad de la Atencién, mide la aplicacion de
“procedimientos para asegurar la notificacion oportuna de situaciones de riesgo,
detectadas a través de examenes diagnésticos en las areas de Anatomia Patoldgica,

Laboratorio e Imagenologia”.®*

Es esperable una falta de estudios de tipo caso control debido a los
componentes éticos que implicarian el no avisar patologias graves
premeditadamente. Cuando se detecta un neumotérax es requerida de forma urgente
la instalacion de un tubo pleural para que el paciente no fallezca ahogado por

problemas ventilatorios de indole mecéanicos. Cuando se detecta un
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tromboembolismo pulmonar (TEP), se debe administrar a la brevedad tratamiento
anticoagulante con el fin de recuperar la circulacion pulmonar. Patologias como los
pseudoaneurisma, los cuerpos extrafios bronquiales y diseccion aortica requeriran
intervenciones quirdrgicas inmediatas con el fin de evitar las complicaciones que

ocurriran sin tratamiento. ©°

Un estudio de 1960, no reproducible con los estandares éticos actuales,
realizé un estudio tipo caso control randomizado en el que siguieron a pacientes con
diagnéstico de TEP con y sin tratamiento anticoagulante . El estudio comenzo6 a tratar
a todos sus pacientes tras acumular 19 pacientes con TEP del grupo sin
administracion de tratamiento, observando una mortalidad mayor al 26% (5). Para el

grupo con tratamiento sélo se presentaron 2 muertes en 54 pacientes.®®

3.1.2.- Dificultades en la medicién de Patologia Critica

Una dificultad al momento de establecer politicas de declaracién, es que la
recomendacion del Ministerio de Salud chileno®® y de la Sociedad Chilena de
Radiologia (SOCHRADI)® es poco conocida. La exigencia de la acreditacion en
Salud de la Superintendencia exige superar un umbral autoimpuesto por la

institucion, indicador que se calcula de la siguiente forma:

N° de patologias criticas declaradas comunicadas a tiempo sequn protocolo

Total de patologias criticas declaradas

En esta acreditacion no se exige un listado de patologias, quedando las
recomendaciones s6lo como una declaracion de buenas intenciones que cada
médico puede o no poner en practica. Las instituciones no utilizan el listado
recomendado por la SOCHRADI, dado la dificultad que presentaria cumplir con un
indice de mayor cobertura. No se considera en el indicador las patologias criticas no
declaradas (patologias que el radidlogo olvidé catalogar como critica y debieron serlo

segun protocolo), incluso estando definidas en los protocolos institucionales.

No existen en Chile sistemas automatizados de apoyo a la decisibn con
respecto a la patologia critica, que recuerden al radidlogo que la patologia descrita

se considera critica.
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3.3.- Problema

Existiria una sub declaracion de patologia critica que iria en desmedro del
resultado en el tratamiento del paciente. Esta esta favorecida por la naturaleza del
informe radioldgico, el cual, si bien en muchos centros es de naturaleza digital, es en
texto libre. No existe una nomenclatura de salida formal como intento de clasificar los

reportes segun resultado.
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4.- HIPOTESIS Y OBJETIVOS

4.1.- Hipotesis

Mediante algoritmos de procesamiento de lenguaje natural pueden
identificarse mas del 80% de los diagndésticos existentes en SNOMED-CT de las
impresiones de los informes radiolégicos, identificando patologia critica con mas de
un 90% de valor productivo positivo.

4.2.- Objetivos

4.2.1.- Objetivo General
Identificar mas del 80% de los diagndsticos de los informes radiolégicos de

manera correcta y clasificar los diagndsticos identificados en critico o no, con al

menos un 90% de precision (o valor predictivo positivo).

4.2.2.- Objetivos especificos

1.- Elaborar un disefio experimental y construir la base de datos. En particular

construir un corpus linglistico y procesar terminologia SNOMED-CT.

2.- ldentificar los diagndsticos de los informes radiologicos en mas de un 80%

de los casos, considerando como caso cada diagnéstico.

3.- Identificar con precision mayor al 90% los diagnésticos de patologia critica

informados en el texto libre de los informes radioldgicos.
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5.- METODOLOGIA

5.1.- Elaborar un disefio experimental y construir la base de datos. En particular
construir un corpus linguistico y procesar terminologia SNOMED

5.1.1.- Diseio experimental

Para lograr construir un disefio experimental se obtuvo los informes de
Angiotomografia solicitados en Clinica Alemana durante los afios 2013 y 2014. La
autorizacion del comité de ética de la institucion fue obtenida mediante addendum a
proyecto de investigacion en curso®’, en el que se agregd al autor de la presente
tesis como co-investigador. El proyecto citado tiene como objetivo identificar
mediante procesamiento de lenguaje natural los informes con diagnostico de

tromboembolismo pulmonar.

Se comenzo con un total de 2330 mensajes de HL7. Se inicio la depuracion
de dichos mensajes por la eliminacion de los mensajes duplicados, con lo que 245

mensajes fueron eliminados.

En caso de existir correcciones o0 mensajes con informes parciales, se
considerd solo el mensaje con fecha mas reciente. Tras esto 94 mensajes fueron

descartados considerandose antiguos.

Se identific6 mediante deteccién de patrones en la estructura de los informes
el segmento correspondiente a la impresion diagndstica. Se iter0 para mejorar la
deteccion de estos patrones. Después de esto, en 18 informes no fue posible
identificar un segmento de impresion, corroborandose la no existencia de ésta

manualmente por lo que también fueron descartados.

Finalmente se obtuvo, tras la depuraciéon de casos, 1973 impresiones
diagndsticas, las cuales fueron identificadas asignando un nimero correlativo a los
mensajes. Se guardo la impresion y su nimero asociado en otra base de datos, con

la cual se procedio a realizar la investigacion.

Ya obtenidos los informes a analizar, se diseii6 un motor de busqueda de
conceptos existentes en la base de datos de SNOMED-CT. Se eligi6 esta

terminologia por ser amplia y cubrir gran cantidad de sinénimos. Ademas presenta
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estructura multi-jerarquica, con la cual se podria agrupar la informacién obtenida por

diversas jerarquias segun su proposito.

Para seguir con el disefio de las herramientas, se decidid utilizar indexacién
reversa de la terminologia SNOMED-CT con el fin de poder buscar los términos de

multiples palabras para cada una de ellas de forma independiente.

Se decidioé no realizar busquedas aproximadas por texto, con el proposito de

priorizar la velocidad de la herramienta.

Si bien el objetivo final tiene como dato de salida una clasificacion dicotomica,
se favorecié mantener el nivel de detalle de los conceptos SNOMED-CT para ampliar
el propésito de la herramienta a futuro, pudiendo hacer consultas complejas si se
mantenian los indices de SNOMED-CT. Por este motivo se disefio una herramienta

de busqueda de términos en lugar de utilizar un clasificador bayesiano.

Como el buscador de términos s6lo nos informaria la mencion de un término y
su ubicacion, fue necesario desarrollar un detector de negacion para conocer la real
presencia del término. Esta Ultima tarea se realizo utilizando expresiones regulares
por el gran éxito de herramientas como NegEx%8 en el area. De esta forma podemos
obtener como dato de salida un indice de un término SNOMED-CT asociado al
contexto de la frase. Utilizando un modelo de espacio vectorial, este nivel de
informacion no hubiese sido simple de obtener, por lo que se prefirié la utilizacion de

la combinacion de herramientas descritas.

5.1.2.- Preparacion de la base de datos de SNOMED-CT para la identificacidon de
términos

Se obtuvo la terminologia de SNOMED-CT, edicion nacional chilena vigente a
la actualidad, con la licencia correspondiente para uso en investigacion otorgada por

el representante nacional.

Se consideraron para la identificacion de diagndésticos solo los términos de
conceptos pertenecientes a la jerarquia de hallazgos correspondientes a 90245

términos.
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Se procedid a realizar una indexacion reversa de los términos SNOMED. En
base a la tabla de descriptores se identificaron los tokens (una palabra como una
unidad) que componian los términos, omitiendo los tokens considerados stopwords.

Como resultado, se obtuvo una nueva tabla en la que se tenia un token, el id
al que pertenecia y el largo del término. 330.828 tokens fueron identificados (23.684
diferentes).

Se conté ademas el largo en tokens de cada término sin Stopwords.

Se agreg6 de forma simil a las extensiones de descripciones de SNOMED
términos correspondiente a acrénimos asignando un descriptor id de SNOMED que
correspondiera al acrénimo expandido. Para esto se identificé en los informes
expresiones regulares de 2 a 4 letras mayusculas consecutivas, separadas 0 no por
puntos. Se identificaron 12 acrénimos utilizados en las impresiones diagndsticas,
so6lo uno correspondiente a diagnostico. Se analizé ante la presencia del acronimo y
su contexto de forma manual sin identificar en ninguin caso ambigiiedad, por lo que la

tarea de desambiguacion fue omitida.

5.1.3.- Anotacion de las Impresiones

Se calculé el nimero de informes que representaba adecuadamente la
muestra con un error alfa de 5% y una potencia estadistica de 95% (error beta de
5%), corregido por tamafio del universo. Se obtuvo un tamafio muestral de 219

impresiones.

Se gener6 un formulario web en PHP para realizar el etiquetado, solicitando a
dos médicos con el curso SNOMED CT Foundation aprobado, identificar la mencién
del término indicando el descriptor id de SNOMED-CT; si el informe completo debia
clasificarse como critico por el diagndéstico etiquetado, si estaba negado, si era
nuevo, si estaba en plural, y posteriormente adjuntar la frase en la que se encontré el
término (Figuras 1y 2). En caso de no haber diagnéstico en la impresién, se guardo
el id del informe con una linea en blanco. Finalmente para el analisis realizado en el
presente estudio, se utilizé el id del descriptor SNOMED-CT y las variables

booleanas de informe critico, negacién y actualidad.
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Figura 1. Primera ventana de pre visualizacion de impresion a etiquetar.

Ini:n impresién i frase id SNOMED | critico| negado | plural | actual| T°h2 de
2243 Impresion: Via 492 Sin atributos de 892608011 INo  ISi No Isi 20}6-92-14
aerea sin ... patologia... 19:59:35
Impresion: Examen Derrame pleural 5 2016-02-14
2325'sin evi... 493 bilateral ... LESIZHING D R N bnsis
2043 Impmswn: Estudio 494 Cardlogatla 7777475012IN0  INo No ISi 20.16-'02-14
sin ev... coronaria oper... 19:26:12
Impresion: Dentro de los 3 2014-02-16
1059 Hallazgos desc... 1495 diagnosticos... 943375011 [No |No No |[Si 16:10:30

(Impresiones por etiquetar= 1)
Proxima Impresion diagnofica a etiquetar:

Impresion: Sin evidencia de tromboembolismo pulmonar. Fibrosis pulmonar con patron tipo UIP. Los
hallazgos descritos en el LSD, pudieran estar en el contexto proceso infeccioso - Inflamatorio. Signos de

hipertension pulmonar.
tiguetar>

Se indica cuantas impresiones restan por etiquetar (circulo rojo superior), y cuantos
diagnésticos se etiquetaran en el siguiente informe (4 en la imagen, circulo rojo inferior). En la tabla
superior se puede ver todos los diagnosticos ya etiquetados. Los datos almacenados de izquierda a
derecha corresponden a; identificador del mensaje, impresién etiquetada, identificador del etiquetado,
frase en la que se encuentra el término, identificador SNOMED-CT del término etiquetado, si el
informe es critico debido a ese término, si el termino se encuentra negado, si el término se encuentra
en plural, si el término es actual y la fecha y hora del etiquetado.

Figura 2. Ventana de etiquetado

Impresion Diagnostica

Impresion: Sin evidencia de tromboembolismo pulmonar. Fibrosis pulmonar con patron tipo UIP. Los
hallazgos descritos en el LSD, pudieran estar en el contexto proceso infeccioso - Inflamatorio. Signos de
hipertension pulmonar,
Diagnosticos identificados
. . Es Es Es |Es
#|Texto asociado SNOMED id criticojnegacion|pluraljactual
) ONo| ~ No © No| ~ No
1| tromboembolismo pulmonar 1832151019 si | osi si | osi
— ONo| ©No |©No| No
2| Fibrosis pulmonar 969824017 Si Si si | oSi
3 ONo| O©No ©No| ~ No
Si Si Si | oSi
4 ONo| ©No ©No| No
Si Si Si | ©Si

ancelar> Guardar>

Buscador SNOMED (basado en lenguaje natural)
asd
no hay sugerencias

Buscador SNOMED (basado en LIKE)

Fibrosis pulmonar

853403010 -> fibrosis pulmonar peribronquial
876970013 -> fibrosis pulmonar atr@ica
886725019 -> fibrosis pulmonar por grafito
917500012 -> fibrosis pulmonar confluente
933293012 -> fibrosis pulmonar cr€Pnica
943141018 -> fibrosis pulmonar masiva por s€lice
966364011 -> fibrosis pulmonar perialveolar
969824017 > ’f‘i‘broslis pu11monar
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El experto indica cuantos diagndsticos hay en la impresion (4 en el ejemplo) y el id SNOMED
asociado, entre otros atributos.

La validacion del acuerdo entre etiquetadores se realizé considerando la
combinacién de diagnéstico y estado de negacidén. Las principales diferencias
estuvieron dadas en el etiquetado de sindnimos no existentes en la nomenclatura, en
el que uno de los médicos asigno identificadores de otros términos similares. Se
consideré como gold standard el etiquetado del médico que no homologé sinénimos,
debido a que una correcta utlizacion de SNOMED debiese contemplar la
incorporacion de nuevos descriptores de conceptos con un nuevo id no siendo

correcto homologar.

Se anotaron 445 lineas, correspondiendo 13 de ellas a informes sin
diagnostico. Los diagnosticos mas frecuentes encontrados fueron: tromboembolismo
pulmonar (159), derrame pleural (26), enfisema centrolobulillar (13), atelectasia (12),

hipertension pulmonar (12), derrame pleural bilateral (11).

5.2.- Identificar los diagnosticos de los informes radiolégicos en mas de un
80% de los casos, considerando como caso cada diagndstico

5.2.1.- Identificacion del diagnéstico: Deteccion de los términos, search engine con
herramientas de procesamiento de lenquaje natural

El proceso general, tanto de indexacion como de busqueda, se ilustra en la
Figura 3. Para cada informe se realiz6 una tokenizaciéon en 3 niveles. Primero se
dividio la impresion en lineas, luego en frases y por ultimo en palabras. A
continuacion se removieron los stopwords del informe y se normaliz6 a mindsculas,

siempre manteniendo la relacion con la frase original.

Luego, en la tokenizacion por palabras y considerando el nivel frase como una
barrera, se buscaron los términos existentes en SNOMED. Para esto se utilizo la
técnica de indexacidon reversa aplicada sobre los términos SNOMED. En vez de
utilizar el id de los informes para la indexacion se consideré el id del descriptor.
Finalmente, se obtuvo de la base de datos un vocabulario segmentado por largo del
término en el que cada token poseia una lista de id de descriptor SNOMED en el que

se utilizaba.
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Este cruce permitio identificar el comienzo de un término por la identificacion

de un token, realizando iteraciones de busquedas por los vocabularios de los

descriptores de mayor largo hacia los de menor largo. Al encontrar una coincidencia

de un token se procedia con el token siguiente. De haber ocurrencia de tokens de

forma consecutiva, con el mismo descriptor, por una largo equivalente al largo del

descriptor medido en tokens, se realizaba la verificacion del orden en el descriptor

completo. De encontrarse en el mismo orden, estos token eran marcados como

encontrados, para no buscar términos contenidos en ellos en una préxima iteracion,

en busqueda de términos de menor largo. De esta forma se aseguraba no detectar

términos cortos contenidos dentro de términos de mayor longitud.

Figura 3. Esquema de procesos del motor de busqueda.

Busqueda de términos

A )
o
‘E. e e .
tencién desde N . .
£| |de tokens + ids de de : Indexacion reversa : g
2| términos para mayor : : =
: : junto de
| lagoentoens ¢ |Agrupacién de ids por| | diccionarios de tokens
k=] ! T " -
g : token : por largo indexados
g : reversamente.
A Repeticidn de . N
E latarea | 0 Crrremrromeemeeeeeeces
disminuyendo
largo de tokens
Tokenizacion e
— Tokenizacién por
- lineas : l
j : . Frase tokenizada, |
Obtencion desde P : '
: Tokenizacion por : I
Impresién diagnéstica : frases po : normalizada y sin
£ : : stopwords
@ : : A
£ 5 ;
8 d Tokenizacion por :
= : palabras :
3
c
ol e .
sl N ...... |"' SRR R
lormalizacion .
g :
g :
& Conversion a :
mindsculas :
Eliminacion de :
Stopwords :

Repeticion de

diccionario.

e T [EEERTERTRRISEbbRE .

la tarea con siguienta

Registro de ids

¥ Se guardan ids de
términos que lo utilizan

Comprobacién

Werificacion existencia de
tantos tokens consecutivos con
el mismo id como el largo de
términos del diccionario

. Largo térming
alcanzado ¥
Si

[Verificacir.‘m del orden de toke ns]

Retiro tokens de blsqueda.
Se consideran barrera para

nuevo terming.

Término Encontrado,
id de impresion, id de

diagnédstico, frase sin tokenizar,
span.

Se detalla los 3 procesos individuales con los cuales se trat6 los informes. Es posible observar

como confluyen los 2 primeros (“Preparacion de conceptos” y “Preparacion de documentos”) en el

tercero (“Busqueda de términos”). La preparaciéon de conceptos tiene como fin cargar en memoria los
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conceptos a buscar y agruparlos por palabras de forma de poder acelerar la busqueda de éstos. La
preparacion de los documentos tiene como objetivo identificar las palabras y frases como unidades
manejables por un computador. El tercer flujo en si corresponde a la blsqueda propiamente tal.

Al identificar un término SNOMED en la frase se obtenia como salida el id del
la impresion, el id del término, la frase sin tokenizar y el alcance (span) del término

dentro de la frase.

5.2.2.- Construccion del detector de negacion

Se utilizé el algoritmo de la herramienta NegEx ampliamente validada por la
comunidad cientifica como detector de negacién por patrones en idioma inglés®. La
herramienta ha evolucionado al considerar la direccion de la expresion de negacién
cambiando su nombre a ConText®®. Dado que en la literatura estaban descritos
resultados pobres al traducir las reglas de ConText al espafiol”® se decidié utilizar el
algoritmo de ConText construyendo expresiones regulares del espafiol desde cero.
Para entregarle a la herramienta los términos encontrados por nuestro search
engine, se decidio programar nuevamente la herramienta por lo que, finalmente, soélo

fue utilizada la idea base de su algoritmo.

Se implementdé ademas 2 nuevos pasos para mejorar los resultados de

ConText:

1.- Se asignd un nuevo atributo correspondiente al tipo de la categoria
de la expresion regular con el fin de evitar la deteccion simultanea de 2 reglas
pertenecientes al mismo tipo. Por ejemplo: el tipo polaridad tiene reglas cuyas
caracteristicas son negacion o aseveracion. Existe una expresion regular de
negacion que detecta el substring “sin evidencias de” sin embargo la expresion
de aseveracion “evidencias de” esta contenida en su interior. Al asignar tipo a
la categoria podemos considerar que solo la regla mas amplia de la misma

categoria permanezca, evitando ambigiedades.

2.- Si en una misma frase existia mas de un substring de la misma
categoria, y uno de éstos se encontraba dentro del alcance del otro, el
contenido al interior del alcance, limitaba el alcance del otro considerando la

regla de direccion. Por ejemplo: En la frase “Se observa fractura costal sin
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evidencias de derrame pleural”. Tenemos 2 substrings de polaridad; “Se
observa” y “sin evidencias de”, ambos con regla de negacion hacia adelante.
En el algoritmo ConText el primero aseveraria hasta el final de la frase. En el
algoritmo propuesto su alcance se ve limitado por la presencia del segundo

substring por lo que se asevera soélo fractura costal y no derrame pleural.

Identificacion de los patrones de negacién
Para la construccion del detector de negacién se analizé la literatura para
encontrar la herramienta mas adecuada. Se decidid realizar la tarea identificando

patrones dentro del nivel de la frase.
Para la extraccion de estos patrones:

1.- Se considero solo las impresiones diagndésticas no etiquetadas.

2.- De estas impresiones se obtuvo todas las frases en que, con el search
engine, se logro identificar algun término en ellas.

3.- El término encontrado fue reemplazado por un término comun, en este
caso por la palabra SNOMED CT.

4.- Se elimind la puntuacion y los espacios finales en la frase.
5.- Se ordend las frases por frecuencia de aparicion.

6.- Se procedio a identificar substrings de las frase que indicaran la negacion.
Se considero que se debia marcar la seccion de la frase mas larga posible
gue no contuviera el término.

7.- Se agrupo y ordend por frecuencia los trozos de frases de negacion.
8.- De forma manual se analizo estos substrings para identificar patrones.

9.- Con estos patrones se construyeron expresiones regulares que identifican
negacion.

10.- Se asignd una regla a estas expresiones para identificar si el término
negado se encontraria anterior o posterior a la expresion en el texto. Se
incluyd la regla de bi-direccionalidad.

5.3.- Identificar con precisién mayor al 90% los diagndsticos de patologia
critica informados en el texto libre de los informes radiol6gicos
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5.3.1.- Definicidn de patologia critica

Se revisé la norma técnica numero 9 de la Sociedad Chilena de Radiologia
(SOCHRADI), que entrega recomendaciones acerca de qué considerar patologia
critica. Muchas de las recomendaciones de la guia no dependen sélo de la presencia
o no de cierto diagnéstico, por lo que se decidié6 evaluar sélo con la patologia
categorizable de esta forma. De las 10 condiciones catalogadas por la norma como
patologia critica, Unicamente 2 se pueden evaluar por sélo la presencia de ésta.

“Tromboembolismo pulmonar” y “Neumotérax a tension”.

5.3.2.- Creacion de los subconjuntos de diagnosticos criticos

Para la creacién de los subconjuntos se utilizé el browser de la IHTSDO para
buscar términos correspondientes a los conceptos de “Tromboembolismo Pulmonar”
(TEP) y “Neumotdrax a Tension”. Se crearon 2 sets de id de descriptores
correspondiendo a sinbnimos de cada uno de estos conceptos, los cuales se detallan

en la seccion 6.3.

5.3.3.- Identificacion de patologia critica

Los resultados obtenidos se evaluaron por informe, requiriéndose un TEP no
negado, sin presencia de un TEP historico dentro de éste, para considerar todo el

informe como positivo.
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6.- RESULTADOS

6.1.- Elaborar un disefio experimental y construir la base de datos. En particular
construir un corpus linglistico y procesar terminologia SNOMED

Se realiz6 satisfactoriamente el disefio experimental y la construccion de la
base de datos. Se obtuvo un corpus de 219 informes etiquetados con un kappa de
acuerdo entre etiquetadores de 85.5%, 1C%%[80.8-90.3%], p < 0.001.

Se proceso la terminologia realzdndole una indexacién reversa.

Finalmente se obtuvo 2 bases de datos, por un lado la base de conceptos del
SNOMED-CT, utilizando 2 tablas. La tabla de descriptores original de SNOMED-CT y
una tabla que guarda informacion de la palabra, id del término y largo en palabras del
término. La otra base de datos corresponde a la que aloja los documentos. En ésta
se utilizo una tabla en la que se encuentré el Mensaje HL7 originales, y la seccion de

la impresion radioldgica ya identificada entre otros datos.

6.2.- Identificar los diagndsticos de los informes radiolégicos en mas de un
80% de los casos, considerando como caso cada diagndstico

6.2.1.- Identificacion del diagnéstico

Se realizo un test diagndstico para evaluar el search engine so6lo evaluando la

deteccidon de la mencion del término. Los resultados se muestran en la tabla 1.

Tabla 1. Test diagnostico para evaluar search engine.

Término Detectado Término no detectado. Total

Término Presente 394 38 432
Término Ausente 8 13 21
Total 402 51 453

Sensibilidad / Recall: 98.01% IC%5%[96.1 - 99.1%]

Especificidad: 25.49% IC95%[14.3 - 39.6%)]

Prevalencia de Enfermedad: 95.36% IC95%[85.4 - 91.5%)]

Valor Predictivo Positivo / Precision:  91.20% IC95%[88.1 - 93.7%)]

Valor Predictivo Negativo: 61.90% IC95%[38.4 - 81.8%)]

Medida F balanceada: 0.9448

x? de independencia: p-value < 0,001.

Fuente: Elaboracion propia.
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Podemos ver un excelente rendimiento para buscar diagnosticos habiendo
presentado tan solo 8 falsos positivos y 38 falsos negativos de un total de 453
términos. El p-value obtenido nos indica la dependencia existente entre el gold
standard y la herramienta de busqueda.

6.2.2.- Identificacion de los patrones de negacion

Tras el procedimiento de extraccibn de patrones se obtuvo 14 reglas de
negacioén. En la tabla 2 se pueden observar algunos ejemplos.

Tabla 2. Ejemplos de patrones de negacion.

Referencia Caracte Expresioén regular Direccion
ristica

Sin Polaridad NEG ((([Aa]ngio(( )?(T(A)?CJt(a)?c))?( (de torax|de  Adelante

evidencias aorta(

toracoabdominal)?))?|[Ee]studio|[Ee]xamen)
)?s|S)in evidencias(
(evidentes|sugerentes|categoricas|actuales))
?(de)?

Sin evidencia Polaridad NEG ((([Aa]ngio(( )?(T(A)?CJt(a)?c))?( (de torax|de  Adelante
aorta(
toracoabdominal)?))?|[Ee]studio|[Ee]xamen)
)?s|S)in evidencia(
(evidente|sugerente|categoricalactual))?(
de)?

Negativo/a Polaridad NEG ((([Aa]ngio(( )?(T(A)?CJt(a)?c))?( (de torax|de Adelante
aorta(
toracoabdominal)?))?|[Ee]studio|[Ee]xamen)
)?n|N)egativ[oa]( para)?

Sin signos Polaridad NEG ((([Aa]ngio(( )?(T(A)?CJt(a)?c))?( (de torax|de  Adelante
aorta(
toracoabdominal)?))?|[Ee]studio|[Ee]xamen)
)?s|S)in signos(
(evidentes|sugerentes|categoricos|actuales))

?(de)?
Sin Polaridad NEG ((([Aa]ngio(( )?(T(A)?CJt(a)?c))?( (de torax|de  Adelante
elementos aorta(

toracoabdominal)?))?|[Ee]studio|[Ee]xamen)
)?s|S)in elementos(
(evidentes|sugerentes|categoricos|actuales))
?(de)?

Sin hallazgos Polaridad NEG ((([Aa]ngio(( )?(T(A)?CJt(a)?c))?( (de torax|de  Adelante
aorta(
toracoabdominal)?))?|[Ee]studio|[Ee]xamen)
)?s|S)in hallazgos(
(evidentes|sugerentes|categoricos|actuales))
?(de)?

Fuente: Elaboracién propia.
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A partir de las expresiones regulares listadas en la tabla, las cuales son todas
finitas, se obtienen coincidencias con multiples frases. Tan solo la primera expresion
“Sin evidencias” se expande a 780 posibles cadenas de texto, tan diferentes como
por ejemplo “AngioTAC de torax sin evidencias sugerentes de” o simplemente “Sin
evidencias de”, manteniendo en comun el texto de referencia “Sin evidencias”. La
segunda regla, “Sin evidencia” se separ6 de la primera ya que las palabras que
acompafan a la expresion cambian al ser singulares. Dicha frase coincide con
cadenas como “Angio TC de aorta toracoabdominal sin evidencia categérica de”. Las

reglas siguientes poseen los siguientes ejemplos:

Negativo: “Estudio negativo para”

Sin signos: “Examen sin signos sugerentes de”

Sin elementos: “TAC de torax sin elementos actuales de”
Sin hallazgos: “Angiotac de aorta sin hallazgos de”

6.2.3.- Deteccion de la negacion

Para testear la herramienta de deteccion de negacion, se ingresaron al
algoritmo los diagnosticos etiquetados. Soélo se le solicito a la herramienta que
identificara la negacion, de esta forma el resultado obtenido al detectar negacion es
independiente del funcionamiento del motor de busqueda en el paso previo. Se le
entregaron a la herramienta 433 términos y sus frases. En la tabla 3 se observa la

tabla de contingencia de etiqguetado de negacion versus deteccién de negacion.

Tabla 3. Tabla de contingencia de la deteccion de negaciones.

Detectado Negado No detectado Negado Total

Etiquetado Negado 148 2 150
Etiquetado Aseverado 1 281 282
Total 149 283 432

Sensibilidad / Recall: 99.33% IC®5%[96.3 - 99.9%]

Especificidad: 99.29% IC%5%[97.4 - 99.9%]

Prevalencia de Enfermedad: 34.49% IC95%[30.0 - 39.1%)]

Valor Predictivo Positivo / Precision:  98.67% IC95%[95.2 - 99.8%)]

Valor Predictivo Negativo: 99.65%  1C%%[98.0 - 99.9%)]

Medida F balanceada: 0.9899

x? de independencia: p-value < 0,001.

Fuente: Elaboracién propia.
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6.3.- Identificar con precision mayor al 90% los diagndsticos de patologia
critica informados en el texto libre de los informes radiolégicos

En la tabla 4 se puede observar la relacion entre los términos SNOMED vy la
recomendacion de la norma técnica numero 9. El set de TEP contenia 7 ids de
descriptores SNOMED vy el set de neumotérax a tension 4 ids.

Tabla 4. Diagndsticos criticos y su relacién con SNOMED

Diagnostico Critico segln
norma 9

Termino (Ids) SNOMED Requiere andlisis adicional.

Masas colecciones que afecten Requiere herramienta

via aérea adicional de localizacion en
via aérea.

Neumotdérax a tension neumotérax a tension (1153211017)

neumotdrax espontaneo a tension
(1149734010) No
neumatocele a tension (1288817017)
neumomediastino a tension

(2682512019)

Derrame pleural masivo El termino puede estar
codificado con otra expresion
volviéndose subjetivo.

Derrame pericardio con riesgo Se requeriria herramienta que

de taponamiento cardiaco identifique posibles riesgos.

Tromboembolismo Pulmonar. embolia pulmonar (988479017)

tromboembolismo (1423242011)
tromboembolismo pulmonar

(1832151019)

embolismo pulmonar (1838453018) No
trombosis (2799133019)

tromboembolia pulmonar (2853413013)
tromboembolia pulmonar aguda

(3069648013)

Sindrome adrtico agudo Conjunto grande y ambiguo
requeriria herramienta que
identifique condiciones como,
aneurisma actualmente roto.

Neumonia extensa o multifocal Requeriria identificar
extension. Limite de
clasificacion ambiguo.

Signos de sangrado activo No es un diagnéstico en

de térax particular. Se identificar
dirigidamente cualquier tipo de
sangrado y su estado.

Sonda o tubo endotraqueal en Habria que identificar
bronquios localizacién del tubo.

Sospecha de aneurisma adrtico Término complicado es un
o visceral complicado grupo no acotado de

diagnésticos ademas en
estado de sospecha.

Origen: Patologias criticas segun recomendacion de la norma técnica N° 9 de la Sociedad Chilena de
Radiologia. Indice SNOMED-CT obtenido de la edicion nacional 2016. Relacion entre ambos y andlisis
de factibilidad corresponde a elaboracion propia.

40



6.3.1- Identificacién de patologia critica

En los informes etiquetados no se anotd ningun diagndstico de Neumotorax a
tension por lo que no fue posible realizar un test diagnéstico. Se reviso la deteccion
de la herramienta la cual tampoco fue capaz de detectar un Neumotoérax a tension en
el universo completo de informes (etiquetados y no). Esto se explica por la naturaleza
del diagnostico en cuestion, ante el cual su deteccion en imagenes es considerado
negligencia médica, ya que debe ser diagnosticado por clinica y tratado de
inmediato. Por este motivo se realizé la medicidn del rendimiento sélo con el set de
TEP.

Para la identificacion de TEP, el resultado para identificarlo como critico en

base a la mencidn, no negacion y no histérico, fue el siguiente.

Tabla 5. Tabla de contingencia identificacion TEP.

‘ Deteccion de TEP actual Sin deteccion de TEP actual Total
Informe con TEP actual 26 1 27
Informe sin TEP actual 2 190 192
Total 28 191 219

Sensibilidad / Recall: 92.86% IC%5%[76.5 - 99.1%)]
Especificidad: 99.48% IC®5%[97.1 - 99.9%]
Prevalencia de Enfermedad: 12.79% IC%5%[8.6 - 17.9%)]
Valor Predictivo Positivo / Precision:  96.30% IC®5%[81.0 - 99.9%]
Valor Predictivo Negativo: 98.96% IC%5%[96.2 - 99.8%]
Medida F balanceada: 0.9455

x? de independencia: p-value < 0,001.

Fuente: Elaboracién propia.
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7.- DISCUSION

Los resultados fueron satisfactorios al obtener una sensibilidad de deteccion
de diagnésticos de 98.01%, IC%%[96.1 - 99.1%)] y un valor predictivo positivo para
identificacion de patologia critica de 96.30%, IC%%[81.0 - 99.9%], ambos por sobre lo
propuesto. En general se pudo identificar la gran mayoria de los diagnosticos
existentes en SNOMED a pesar de utilizar un método de busqueda por términos

exactos.

A continuacién se discutira el método utilizado en la presente tesis en cuanto
a: complejidad computacional, comparacion del método utilizado con otros, y por

altimo, una discusién acerca de la presencia de tailoring versus overfiting.

7.1.- Complejidad computacional del algoritmo propuesto

7.1.1.- Orden computacional del calculo, velocidad versus calidad

Para estimar una complejidad computacional simplificaremos su funcion
dividiendo el tratamiento de los documentos en 3 tareas tomando N como el término
SNOMED maés largo (N=26):

1.- Tokenizacion a 3 niveles y busqueda. Asignacion de los id correspondientes a

cada palabra.

Esta tarea es dependiente del numero de parrafos que tenga el informe
(recordar que el primer nivel de tokenizacion es por “salto de linea”). Luego del
namero de frases de cada parrafo y finalmente del nimero de palabras de cada

frase.
Podemos representar esto de la forma:
Tareas = Parrafos X Frases X Palabras

En la tabla 6 es posible observar que en el peor caso teérico el nUmero de
tareas (T) corresponderia a 50 x 5 x 66 = 16.500. Cabe destacar que en el mejor

caso es 1, y en el caso promedio 31 tareas por informe.
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Tabla 6. Descripcion detallada del universo de impresiones.

Rango (Min-Max) Promedio Total Neto
Parrafos (1-50) 3,83 pérrafos/impresion 8903
Frases (1-5) 1,09 frases/parrafos 9684
Palabras (1-66) 7,4 palabras/frase 71705

Fuente: Elaboracion propia.

Esta tarea se realiza 26 veces, una vez por cada vocabulario de términos al
segmentar el vocabulario global por largo en tokens. Es decir la complejidad es

O(TN) dado que los vocabularios estan en una tabla de hash.

2.- Lectura de los id palabra por palabra verificando si el largo corresponde al
largo del diccionario.

Luego de la asignacion se realizo la verificacion del largo. Para esto se busco
por cada palabra coincidencias con el set de ids de la siguiente palabra en la frase
hasta el largo del vocabulario, es decir O(TN). Por otra parte esta operacion se debe

repetir para todos los vocabularios en otras palabras O(TN?).

3.- Verificacion de orden

La verificacion del orden también depende del largo del término a verificar.

Siendo esta otra tarea de largo N.

Sintetizando podemos describir la complejidad del algoritmo propuesto en el
peor caso como O(TN?), dado que N es un término constante (N=26), por lo que

puede simplificar a una complejidad de O(T).

A pesar de la complejidad computacional y la abundancia de iteraciones
condicionales la duracion total de la basqueda de términos en las 1973 impresiones

tom6 sélo 2’ 30” lo que corresponde a un promedio de 76 ms por documento.
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Evidenciando que el algoritmo podria ser utilizado a futuro para identificacion en

tiempo real.
7.2.- Comparacion entre métodos presentados

7.2.1.- Busqueda aproximada por texto

El sistema de escritura donde se redactan los informes radiol6gicos posee
corrector ortografico. Por otro lado, al estar el radidlogo escribiendo un documento
legal, revisa minuciosamente la ortografia por lo que no se utilizé corrector por no
encontrarse provechoso. De la misma forma no se aproximd tampoco por distancia
fonética. SNOMED posee gran cantidad de sinbnimos por lo que tampoco se utilizo
stemmer o lematizador. Por ejemplo, la diferencia entre “infarto del miocardio” e
“‘infarto miocardico” ya esta considerada en SNOMED con 2 id distintos, siendo estos

sinbnimos entre si.

7.2.2.- Desventajas del clasificador bayesiano

Una desventaja del modelo bayesiano para lograr el objetivo planteado, es
gue tenemos multiples textos cortos en los que el orden de las palabras es crucial,
por lo que no podemos perderlos. Es asi como un clasificador bayesiano clasificaria

de igual forma los informes;
“Sin evidencia de tromboembolismo pulmonar.

Signos de neumonia derecha.”

“Signos de tromboemolismo pulmonar.
Sin evidencia de neumonia derecha.”

Existen variaciones del clasificador bayesiano que si pueden manejar
negaciones utilizando busqueda de n-gramas, por lo que el orden de palabras estaria
implicitamente considerado. Esta area no fue investigada en la presente tesis, pero

podria ser una aproximacién a explorar en el futuro.”

A pesar de ser un buen modelo, motivo por el cual ha sido ampliamente

utilizado en diversos escenarios, el modelo naive posee debilidades evidentes por lo
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que se prefirié utilizar otro método que mantuviera la informacion de la posicion de

las palabras y su relacion.

7.2.3- Desventajas del VSM
Al agrupar las palabras por sus frecuencias, perdemos la posicién y la relacion

entre éstas, volviendo al modelo de conjunto de palabras. Con este modelo, tampoco

podremos distinguir entre las dos frases mostradas en la seccién anterior.

Como podemos concluir tras la explicacion, el VSM se utiliza para la
retribucion de informacion de forma renqueada (Ranked Information Retrival).

Las ventajas de la utilizacibn de VSM seria poder traer con gran rapidez
documentos relevantes a la consulta realizada y ordenados por relevancia. Sin
embargo, este sistema de retribucion de informacion no nos permite conocer el lugar
ni el orden de las palabras como si lo hacen los sistemas de retribucion de

informacion dicotobmicos como el utilizado.

Se ha utilizado el VSM con otros fines ademas de la retribucion de informacion
ranqueada como lo es la desambiguacion. Al obtener una puntuacion (similitud del
coseno del angulo de los espacios vectoriales) podemos discernir entre contextos.
Este modelo fue utilizado en la herramienta polyfind’? para evaluar el contexto en el

gue se encontraban los acronimos.

El VSM si bien podria utilizarse adaptandolo para el uso en la herramienta
desarrollada no plantea grandes beneficios, pues s6lo nos devolveria el documento,
pero no el lugar en donde se encuentra el término. Igualmente tendriamos que
realizar la busqueda del término dentro del documento una vez devueltos estos

ultimos.

7.3.- Overfiting versus tailoring

El problema del overfiting est4 descrito para los métodos de aprendizaje no
supervisado. Al entregarse un conjunto de documentos previamente clasificados, el
sistema podra aprender de ellos. Se inferirdn tanto reglas correctas como reglas
erréneas, ajustandose éste al maximo a los datos entregados. Al medir la eficacia de

la herramienta obtendremos un valor falsamente éptimo, dando la impresién de que
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la herramienta clasifica muy bien, sin embargo esto esta dado por clasificar los
errores de la misma forma que se realizé en los documentos manualmente

clasificados.

Cuando se realizan busquedas ingresando reglas manuales, ocurre el
fendmeno de tailoring, que podriamos traducir como “entallaje” (hecho a medida).
Este fendmeno se caracteriza por el ajuste de la herramienta al contexto de los
documentos de los cuales se obtuvieron los datos. Al entregarse las reglas de
manera manual se evitan las inferencias erréneas. Al medir la eficacia de la
herramienta presenta resultados 6ptimos, reales para el contexto de los documentos.
Hay que tener presente que los resultados no pueden ser extrapolados a otros tipos
de documentos. En el caso del presente trabajo, el detector de negacion funciona de
forma excelente, ya que los radiologos de Clinica Alemana niegan con gramatica y
vocabulario muy regular, estableciéndose patrones faciles de identificar. Si con la
misma herramienta analizamos otros documentos médicos, por ejemplo, resumenes
de alta, podemos predecir que el resultado de la herramienta no sera similar al
obtenido en los informes radiolégicos, ya que los médicos que redactan los
resumenes de alta utilizan patrones de expresion distintos a los radidlogos para

negar.

Con el fin de evitar el overfiting y explotar el tailoring para la herramienta
desarrollada, se generaron las reglas con los patrones de negacion analizando
informes del pool de 1973 informes, siendo ciego el investigador a los 219 utilizados
para medir la herramienta. Hay que tener presente también que tras la obtencion de
patrones de los documentos, éstos fueron analizados para generalizar reglas a partir
de la combinacién de patrones, siendo posible encontrar formas de negacion
gramaticalmente correctas que no estaban presentes de manera textual en los

documentos analizados.
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8.- CONCLUSIONES

La creacion de una herramienta de NLP para la identificacion del diagndstico

critico radioldgico es posible, como quedd demostrado en esta tesis.

Existen diversos elementos a aprovechar, como lo son la semi estructuraciéon
de los informes (texto libre dividido en secciones fijas) y la utilizacién de patrones
regulares por parte de los radidlogos para expresarse. La busqueda de patrones
regulares permitié un gran manejo del contexto en que se encontraban los términos,
con muy pocos errores de clasificacion. Se propone ésta como la forma que debe ser
explotada a futuro, para generar herramientas de extraccién de la informacion
contenida en informes radiolégicos, de forma de poder tener previamente analizado
el texto y estructurada la informacion de interés, tanto para la retribucion de informes

como para la agregacion de la informacion de éstos.

La confidencialidad de datos (datos sensibles), plantea una barrera al
desarrollo del area, en el que la presencia de la identidad del paciente en la
informacion explotada es utilizada como el motivo por el cual se dificulta el acceso a
dicha informacién. Cuesta hacer entender a los comités encargados de autorizar el
acceso, que los datos seran anonimizados y que soélo se trabajara con el contenido
de los informes, teniendo el investigador un total desconocimiento de a quien
pertenecen. Es usual que estos comités soliciten un consentimiento informado de
cada uno de los pacientes incluidos en el estudios, tarea que, por el volumen, es
dificil de lograr, necesitando el investigador para cumplir dicha tarea acceder a las
identidades y a datos personales que de lo contrario no requeriria tener. El nimero
de estudios que explotan grandes volumenes de datos del registros clinicos
electronicos va en aumento, haciendo cada vez mas familiar a los comités la

aprobacion de este tipo de estudios.

La creacion de la herramienta descrita en este documento demandd un
esfuerzo de desarrollo mayor al esperado. La aplicacion de las herramientas de NLP
puede ser tan amplia como podamos imaginar, sin embargo, requieren una gran
inversion de tiempo y esfuerzo, el cual se ve acentuado al momento de tener que

objetivar la eficacia de lo desarrollado.
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