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Resumen

Introduccion:

Los reportes de patologia estdn almacenados como texto libre sin estructura,
gramatica, fragmentados o abreviados, con variabilidad linguistica entre patélogos.
Por esta razon, la extraccion de informacién de tumores requiere un esfuerzo
humano significativo. Almacenar informacién en un formato eficiente y de alta calidad
es esencial para implementar y establecer un registro hospitalario de cancer.

Objetivo:

Este estudio busca describir la implementacion de un algoritmo de Procesamiento de
Lenguaje Natural para reportes de patologia oncoldgica.

Métodos:

Desarrollamos un algoritmo para procesar reportes de patologia oncolégica en
Espaniol, con el objetivo de extraer 20 descriptores médicos. El abordaje se basa en
la coincidencia sucesiva de expresiones regulares.

Resultados:

La validacion se hizo con 140 reportes de patologia. La identificacion topografica

se realiz6é por humanos y por el algoritmo en todos los reportes. La morfologia fue
identificada por humanos en 138 reportes y por el algoritmo en 137. El valor de
coincidencias parciales (fuzzy matches) promedio fue de 68.3 para Topografia y 89.5
para Morfologia.

Conclusion:

Se hizo una validacion preliminar del algoritmo contra extracciéon humana sobre un
pequefio grupo de reportes, con resultados satisfactorios. Esto muestra que multiples
atributos del espécimen pueden ser extraidos de manera precisa de texto libre de
reportes de patologia en Espafiol, usando un abordaje de expresiones regulares.
Adicionalmente, desarrollamos una pagina web para facilitar la validacién colaborativa
a gran escala, lo que puede ser beneficioso para futuras investigaciones en el tema.
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Abstract

Background:

Pathology reports are stored as unstructured, ungrammatical, fragmented, and
abbreviated free text with linguistic variability among pathologists. For this reason,
tumor information extraction requires a significant human effort. Recording data in
an efficient and high-quality format is essential in implementing and establishing a
hospital-based-cancer registry

Objective:

This study aimed to describe implementing a natural language processing algorithm
for oncology pathology reports.

Methods:

An algorithm was developed to process oncology pathology reports in Spanish to
extract 20 medical descriptors. The approach is based on the successive coincidence
of regular expressions.

Results:

The validation was performed with 140 pathological reports. The topography identification

was performed manually by humans and the algorithm in all reports. The human identified
morphology in 138 reports and by the algorithm in 137. The average fuzzy matching score
was 68.3 for Topography and 89.5 for Morphology.

Conclusion:

A preliminary algorithm validation against human extraction was performed over a small
set of reports with satisfactory results. This shows that a regular-expression approach

can accurately and precisely extract multiple specimen attributes from free-text Spanish
pathology reports. Additionally, we developed a website to facilitate collaborative validation
at a larger scale which may be helpful for future research on the subject.

Contribucion del estudio

1) ¢ Por qué se realizé este estudio?

Nuestro Registro de Cancer de base Hospitalario es implementado en Enero de 2014. Este
estudio fue realizado por la necesidad de extraccion efectiva y analisis de caracteristicas
tumorales de reportes de oncologia almacenados en el egistro.

2) ¢ Cuales fueron los resultados mas relevantes del estudio?

Se desarroll6 un algoritmo usando inteligencia artificial para procesar lenguaje natural. Se
consigui6 concordancia adecuada con respecto a la evaluacion humana en relacion a los
parametros criticos para determinar frecuencias, topografia y morfologia de los tumores.

3) ¢Qué aportan estos resultados?

Este estudio presenta una herramienta para clasificar enfermedades oncolédgicas y un
sistema de notificacién que facilita la implementacion de un registro de cancer.
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Introduccion

Los registros de cancer recolectan, almacenan, analizan y acceden a informacién de cancer
de una determinada poblacién '. Estos guardan datos demograficos, caracteristicas del
cancer, informacion de tratamiento y desenlaces del paciente para monitorizar e identificar
prevenciones de cancer y métodos de control. La informacién viene de bases de datos de
cuidados de la salud, incluyendo registros electronicos, imagenes diagnosticas, examenes de
laboratorio y reportes de patologia, los cuales resultaron en variables estructuradas y datos no
estructurados % Usualmente la informaciéon mas relevante para casos de cancer esta incluida
en el reporte de patologia. Esos reportes siguen un formato preestablecido en un texto no
estructurado que no tiene gramatica, es fragmentado, abreviado y con variabilidad lingiiistica
entre patologo ¥ . En este escenario, la tarea de extraccion requiere de un esfuerzo tedioso que
los humanos realizan manualmente.

El Procesamiento de Lenguaje Natural es un campo de la inteligencia artificial que combina
técnicas lingtiisticas, estadisticas y computacionales para analizar y representar el lenguaje
humano en un formato legible por maquinas *. El Procesamiento de Lenguaje Natural ha
demostrado potencial para automatizar procesos de extraccion de informacion del sector de

la salud *¢. Se han publicado estudios que usan aplicaciones de Procesamiento de Lenguaje
Natural para extraer informacion de reportes de patologia de cancer en Inglés, Holandés,
Francés, Aleman 7, e Italiano ® y estan principalmente enfocados en extraer caracteristicas
sencillas ® o s6lo unas cuantas °. Se ha realizado un esfuerzo similar referente a la extracciéon de
datos de reportes radiologicos '° y de salud publica en Espaiol !'. Usando técnicas adicionales
como el “deep learning”, otro subcampo de la inteligencia artificial, los investigadores han
extraido caracteristicas de registros clinicos de texto libre de cancer de pulmon, en Espaiiol .
Para hacer esto, siguen un proceso de tres pasos que incluye el uso de Procesamiento de
Lenguaje Natural para reconocimiento de la entidad. Sin embargo, su modelo usa técnicas

de aprendizaje supervisadas (e.j. deep learning), lo que requiere anotar manualmente siete
caracteristicas (entidad del cancer, estadio, fechas, eventos, miembros familiares, tratamiento y
farmacos) en 14,759 frases. Otros autores buscan posteriores afinamientos '*, usando técnicas
de “deep learning’, para extraer once caracteristicas similares.

Tablal. Ejemplos de texto libre de reportes de patologia en Espaiiol.

Descripcion macroscopica Descripcion microscopica Diagnostico

Tres fragmentos de mucosa
gastrica. Se procesa todo en 1

Mucosa gastrica antral. Biopsia

Mucosa gastrica antral infiltrada Adenocarcinoma bien diferen-

por glandulas malignas

canastilla ciado
. Poblacién patolégica: 48% Proliferacién de blastos mieloides
Se recibe en un tubo con EDTA, de blastos mieloides CD34+, del 48% compatibles con leuce-

aproximadamente 4 ml de mé-

. CD117+,CD33+, CD13+, cMPO- mia mieloide aguda con cambios
dula 6sea

dim, CD56 parcial, HLA-DR+. relacionados a mielodisplasia

Dorso lumbar izquierdo. Lesion.

Biopsia: Los hallazgos histo-

l6gicos observados muestran

melanoma nodular

“mama derecha” se reciben 11 . . . Mama derecha. Biopsia Trucut:

£ . 5. Patrén morfolégico y tipo . : . o

ragmentos de tejido, el mayor . "o L : . . Carcinoma invasivo, tipo inde-
histolégico: Carcinoma invasivo, : .

de 1.6x0.2cm. Se procesa todo .~ . . terminado score de Nottingham

. tipo indeterminado
en 3 canastillas. 3(9/9)

Se recibe rotulado como “dorso Melanoma nodular fase de creci-
lumbar izquierda”, fragmento de miento vertical Nivel de Clark IV
piel de 5.5x4.5x3.0 cm Espesor de Breslow 1.5 cm

“Tumor colon derecho”: siete

fragmentos de tejido blanquecino
y blando, el mayor de 0.2x0.2 cm.
Se procesa todo en una canastilla.

La totalidad de la muestra co-
rresponde a una lesion neoplasi-
ca maligna de origen epitelial

Mucosa de colon. Colonoscopia.
Lesion. Biopsia: Adenocarcinoma
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En este proyecto apuntamos a implementar un algoritmo que automaticamente extrajera 20
caracteristicas claves del cdncer en reportes de patologia oncologica, escritos en Espailol, de un
registro de cancer hospitalario.

Materiales y Métodos

Base de datos

La Fundacion Valle del Lili es un Hospital Universitario de alta complejidad, sin animo de
lucro, ubicado en Cali, Colombia; su registro de cancer de base hospitalario incluye pacientes
diagnosticados con cancer desde el 1™ de Enero del 2014 '. Los datos estan almacenados en
una plataforma digital propiedad de la institucion, que se ajusta a las recomendaciones del
Facility Oncology Registry Data Standards (FORDS) 2016 *.

Obtuvimos un corpus de texto de reportes de patologia oncologica del registro de cancer
intrahospitalario. El corpus consistia de texto no estructurado de 22,322 reportes de patologia
oncoldgica, anonimizados, diagnosticados desde el 1 de enero del 2014 hasta el 13 de
noviembre del 2019. Cada reporte incluia tres secciones de texto libre: diagndstico patoldgico,
descripcién macroscdpica y microscdpica (Tabla 1).

Descriptores a extraer de reportes de patologia

Se extrajeron veinte caracteristicas claves del cancer descrito en reportes de patologia
oncologicos almacenados en el registro de cancer hospitalario. Se incluyeron estos descriptores
de interés en el mddulo de “Identificacion del Cancer”. Se adaptaron las recomendaciones del
FORDS 2016 al Registro de Notificacion Obligatoria establecidos por el Instituto Nacional de
Salud de Colombia *¢ en la Resolucion 247 del 2014.

Dividimos cada descriptor extraido en cuatro grupos de acuerdo con su relevancia clinica y el
tipo de valor que podian tomar.

Descriptores principales

Las variables topografia (identifica la localizacion anatomica donde se encontro la
malignidad) y morfologia (determina el tipo microscopico de las células tumorales) contienen
la informacién mas relevante en el reporte patoldgico ya que constituyen la base de la
clasificacion del caso. Ambos descriptores toman valores en la forma de texto libre

Descriptores complementarios

Estos descriptores contienen informacion valiosa relacionada al tumor primario (identificado
con los descriptores primarios). Pueden ser clasificados en diversas categorias como se
muestra en la Tabla 2.

Descriptores relacionados a la metastasis

Estos descriptores identifican si el 6rgano mencionado es un sitio metastasico y evalan el
compromiso pulmonar, dseo, hepatico, cerebral y de nddulos linfaticos distales, asi como otras
metastasis. La puntuacion de los descriptores fue: 0: NO sitio metastasico; 1: sitio metastasico;
8: no aplica; 9: desconocido.

Descriptores especiales

Este grupo de descriptores tienen diferentes posibles valores y proveen informacion
complementaria que puede no estar presentes o incluso no ser aplicables en una cantidad
considerable de reportes patoldgicos. Estos descriptores son: Numero de nddulos linfaticos
examinados, numero de nodulos linfaticos seccionados cerca al tumor positivos, el tamaiio del
tumor y la clasificaciéon segin Tumor, nddulos Linfaticos y Metastasis (TNM).
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Tabla 2. Descriptores extraidos de cada reporte de patologia oncolégica. La primera columna muestra el nombre del descriptor y su
definicidn, la segunda el tipo de valor que puede tomar, la tercera la descripcion de esos valores.

Nombre del descriptor y definicion Valor Significado

Descriptores Topografia. Identifica el sitio anatémico donde se encontré la malignidad Texto libre Como escribié el pat6logo
principaes Morfologia. Identifica el tipo de células tumorales microscépicamente Texto libre Como escribié el pat6logo
Descriptores Lateralidad Identifica el lado de un érgano par o el lado del cuerpo de donde se originé el P .

; 0 Organo impar
complementarios  tumor

Comportamiento Describe el comportamiento clinico tumoral

Grado Describe la similitud tumoral con el tejido normal

Método de Evaluacion del Tumor Sélido Registra el método diagnéstico usado para diag-
nosticar el cancer sélido

Método de Evaluacion para Tumores Hematolégicos Registra el método diagndstico usado
para diagnosticar el cancer hematolégico

Procedimiento diagnéstico Registra el procedimiento diagndstico realizado para confir-
mar el cancer

Invasion linfovascular Indica la presencia o ausencia de células tumorales en canales
linfaticos o vasos sanguineos

Margenes quirdrgicas Registra si las margenes del tumor presentaron el compromiso
macroscépico o microscopico

Metastasis hepaticas Identifica si el higado es un sitio con compromiso metastasico

Metastasis pulmonar Identifica si el pulmon es un sitio con compromiso metastasico

Metastasis cerebral Identifica si el cerebro es un sitio con compromiso metastasico

Metastasis 6sea Identifica si el hueso es un sitio con compromiso metastasico

Metastasis de nédulos linfaticos distales Identifica si los nédulos linfaticos distales son un
sitio con compromiso metastasico

Otras metastasis Identifica si hay compromiso metastasico diferente al higado, pulmén,
cerebro y nédulos linfaticos distantes

OOR © VOR © VCOROVLVOROUVOROVOROOVWNRE © VOR © VWUIWN R W O OUNR O VOAUIDRWNRE WNROONER

Lado derecho

Lado izquierdo

Organo par, lateralidad desconocida
Benigno

Limitrofe

In situ

Invasivo

Bien diferenciado
Moderadamente diferenciado
Pobremente diferenciado

No diferenciado

Células T

Células B

Células NK

Desconocido

No tumor sélido

Histologia positiva
Citologia positiva
Desconocido

No tumor hematolégico
Histologia positiva
La biopsia no es el sitio primario

La biopsia es el sitio primario
Exploracion

Cirugia

Desconocido

Ausente

Presente
No aplica
Desconocido

Sin compromiso residual

Con tumor residual; NOS
Tumor microscépico residual
Tumor macroscépico residual
Desconocido

Ausente

Presente

No aplica

Desconocido

Ausente

Presente

No aplica

Desconocido

Ausente

Presente

No aplica

Desconocido

Ausente

Presente

No aplica

Desconocido

Ausente

Presente
No aplica
Desconocido

Ausente

Presente
No aplica
Desconocido
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Nombre del descriptor y definicion Valor Significado
Descriptores especiales TNM Registra la estadificacion TNM registrada por el Patélogo Texto libre Como escribié el patélogo
Tamafio tumoral Registra la medida mas precisa de un tumor sélido primario Numérico Dos o tres dimensiones

Nodulos linfaticos examinados Registra el nimero exacto de nédulos linfaticos examina-
dos por el patélogo

Noédulos linfaticos positivos Registra el nimero exacto de nédulos linfaticos regionales
examinados por el Patdlogo, en los que se encontrara cancer

Numérico Numérico

Numérico Numérico

Cada descriptor podia tomar hasta dos valores diferentes: No aplica (NA) y desconocido o no
reportado (NR). El No aplica se usaba cuando el descriptor no aplicaba al procedimiento o
tipo de cancer reportado; por ejemplo, no tiene sentido evaluar el tumor residual y margenes
en caso de una biopsia. No reportado se usaba cuando el descriptor aplicaba pero no lo
mencionaban en el reporte.

Construccion del algoritmo

Los descriptores del texto de reporte de patologia fueron extraidos usando técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural, particularmente el procesamiento de expresiones
regulares y la coincidencia aproximada de cadenas.

Este proyecto fue desarrollado en Python, y se implementé un médulo que contenia un
algoritmo para extraer cada descriptor. Cada algoritmo seguia en cierta medida los siguientes
pasos (Figura 1):

1. Eleccion de las secciones de patologia y su orden para cada btsqueda de la
descripcion.

2. Identificar el marcador que introdujo el valor del descriptor (en caso de ser explicito).
Por ejemplo, al tamafo tumoral usualmente lo precedia la frase “Tamafio del tumor”

3. Identificar palabras clave directamente relacionadas al descriptor en caso de que el
valor estuviera tacitamente mencionado en el texto.

4. Extraccion de texto relevante.
5. Andlisis del valor de dicho texto.
Los siguientes parrafos describen los algoritmos para cada tipo de descriptor en mayor detalle.

Descriptores principales

Topografia y morfologia. Para cada variable se armé un diccionario basado en la seccién
correspondiente de la Clasificacion Internacional de Enfermedades para Oncologia (CIE-O) '
Estos diccionarios identificaron las palabras clave en todas las categorias de topografia y
morfologia. Se buscaron esas palabras clave (e.j. “carcinoma”) primero en la seccion de
diagndstico del texto de reporte de patologia, continuando con otras secciones. Una vez se
encontraba el igual, se hacia una busqueda secundaria de modificadores cerca a la palabra,
relevantes para dicha palabra clave (e.j. “ductal’, “papilar’, etc.).

Descriptores complementarios

Este grupo de descriptores ofrecia informacién complementaria a la busqueda realizada y los
resultados encontrados. Todos fueron calculados posterior a que se determinaran la topografia
y morfologia. Cada descriptor tenia unos cuantos posibles valores, dependiendo de si el cancer
se habia establecido como un tumor sdlido o malignidad hematoldgica (cuya distincion se
puede hacer en base a la topografia y morfologia).

La lateralidad se implement6 como computacion tomografica lateral, primero verificando
si el 6rgano era par y después su lado con respecto a los modificadores encontrados. El
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Mucosa gastrica antral|

infiltrada por
glandulas malignas

res fragmentos de
mucosa gastrica se
procesa todo en una
anastilla

Mucosa gastrica antral

Biopsia tipo histologico.

|Adenocarcinoma bien

diferenciado

1. Ordenar y seleccionar 2. Identificacién 3. Recuperacién 4. Analisis gramatical

Mucosa gastrica antral Biopsia

tipo histologico.

Adenocarcinoma bien
diferenciado
Mucosa gastrica antral infiltrada

or glandulas malignas

Marcas de seccion

|Adenocarcinoma
diferenciado

Mucosa gastrica antral
Biopsia tipo histologico
Adenocarcinoma bien

diferenciado

mmmmmg  Palabras clave

Mucosa gastrica antral

Biopsia tipo histologico.

Adenocarcinoma bien

diferenciado

Figura 1. Algoritmo: la figura muestra el proceso aplicado para identificar y recuperar las caracteristicas relevantes del reporte de
patologia oncoldgico. El algoritmo se alimenta de tres tipos de datos: microscopico, macroscopico y datos de diagnostico. Luego,
sigue un proceso de cuatro pasos en el que los datos se sortean (paso 1), luego se identifican las caracteristicas en el texto (paso 2)
para finalmente ser traidos (paso 3) y analizados o “monetizados” en partes gramaticales (paso 4).

comportamiento se encontro en la seccion de diagnodstico, usualmente cerca a la morfologia,
en algunos casos implicito en esta. Dada la naturaleza de los datos, el valor predeterminado era
malignidad si no estaba descrito explicitamente.

El grado se determinaba de tres posibles fuentes: 1. Una palabra clave para la diferenciaciéon
escrita explicitamente o cercano a la declaracion de morfologia, por ejemplo: bien
diferenciado. 2. Un numero de grado global o un valor numérico para un grupo especificado
de topografias. Por ejemplo, la puntuacién de Nottingham en cancer de mama. 3. Para
malignidades hematolodgicas, el tipo de linfocito implicado era explicito o se determinaba por
un marcador bioldgico.

El método de evaluacion y el procedimiento diagnéstico dependian sustancialmente de la
distincién entre solido y hematoldgico. El tipo de evaluacién complementa esta informacion, y
la busqueda de palabras clave entre descripciones microscopicas o macroscopicas.

La evaluacion de tumor residual y margenes quirtrgicas solo procedia cuando se realizaba

un procedimiento quirtrgico y se especificaba como micro o macro dependiendo del tamafio
tumoral residual. La presencia o ausencia de invasion linfovascular usualmente era explicito en
la evaluacion de la descripciéon microscopica.

Descriptores relacionados a metastasis

Seis descriptores estudian la propagacion del cancer de acuerdo con los érganos
comprometidos. Estos fueron calculados simultaneamente siguiendo un procedimiento de
dos pasos: primero, identificar cada metdstasis mencionada en el reporte y extraer de textos
aledanos. Luego, se buscaba una mencién por cada érgano especificado en los textos; si

no se encontraba un 6rgano pero se mencionan metastasis en una forma NO negativa, se
clasificaban como “otras metastasis”
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Se tenian en cuenta dos condiciones especiales en este algoritmo: primero, la exclusion de
cancer en el 6rgano primario como un posible sitio metastésico, y segundo, la diferenciacién
entre nédulos linfaticos regionales y distantes.

Descriptores especiales

Estos se determinaron basandose en la aplicabilidad de reglas del descriptor y algo de manipulacién
de los numeros reportados. Finalmente, se extraia la clasificacion TNM con una busqueda global
basada en expresiones regulares, considerando repeticion y declaraciones de codigo.

Por ejemplo, el codigo TNM puede estar distribuido en un parrafo primero indicando el valor
T y unas frases después declarar el valor de N y M.

El tamafio tumoral sé6lo se buscaba cuando se hacia reseccion. Para extraerlo, se inspeccionaba
el contexto de cada numero que parecia una medida (e.j. 1.2 cm) para establecer si se
mencionaba el tumor. El nimero de nédulos linfaticos evaluados y nédulos positivos se
calculaba desde un contexto de inspeccion de los numeros presentes en el diagndstico o en la
descripcién microscopica de la patologia.

Evaluacion del algoritmo

Durante el desarrollo del algoritmo, un grupo de expertos en nuestra institucion seleccionaron un
subgrupo de reportes de patologia y ejecutaron una extracciéon manual de los descriptores de dichos
reportes. Este equipo humano inclufa un médico general, un patélogo y un hemato-oncélogo. Los
reportes para extraccion manual fueron cuidadosamente elegidos para asegurar la inclusion de una
gran gama de reportes de patologia. Se prestd atencion especial a incluir representantes de cada base
de datos, la mayoria de canceres y estadios comunes y cada tipo de procedimiento.

Para evaluar y mejorar el algoritmo, se comparo la extraccion manual y algoritmica en tres ciclos
progresivos (primero 20 iepoites, ucgo 42 y por ltimo 140). Después de cada ciclo, se identificaban
posibles errores en el algoritmo y se hacian e implementaban muchas sugerencias para su mejora.

La métrica usada para medir el desempeifio del algoritmo dependia del tipo de valores que
tomara cada descriptor:

Los valores se consideraban texto libre para el descriptor primario, y se calculaba un puntaje de
coincidencia parcial. Este puntaje se basa en la distancia de Levenshtein entre el texto extraido por el
algoritmo y el equipo humano; esta distancia mide el nimero de ediciones (adiciones, sustracciones o
reemplazos de caracteres) necesarios para transformar una palabra en otra. La distancia se escala para
obtener un puntaje que varfa entre 0 a 100. Donde un puntaje de 100 significa que la palabra en ambos
textos es idéntica, y 0 significa que los textos no tienen caracteres en comun.

Para los otros descriptores, se separaban los valores en un niimero pequeiio de clases. Asi, usamos
cuatro métricas comunes para un problema de clasificacién multiclase: la precision general y la
precision macro promedio, capacidad de recordar (referido como recordar), y puntaje f.

La precision general mide la fraccion de reportes correctamente clasificados entre todos los
reportes, donde “correctamente” significa que la extraccion humana y algoritmica coinciden.

Number of reports correctly classified

Accuracy=
4 Total of reports evaluated
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Tabla 3. Resumen estadistico para el puntaje de coincidencias parciales entre la extraccion
humana y algoritmica de descriptores en texto libre. La tabla muestra el numero de reportes
validados y la media, desviacion estandar y cuartiles del puntaje.

Descriptor Conteo  Media DE Min 25% 50% 75% Max
Topografia 140 68.27 25.22 0.0 45.0 77.0 90.0 100.0
Morfologia 137 89.45 10.64 31.0 90.0 90.0 95.0 100.0

Para cada valor posible del descriptor, computamos la precision, recordar y puntaje f en una
estrategia de uno contra el resto segtn la siguiente formula:

Number of reports correctly assigned to the class

Precision=
Number of reports assigned to the class by the algorithm
Recall— Number of reports correctly assigned to the class
Number of reports assigned to the class by the human team
-
F_Score= 2 * Precision * Recall

Precision + Recall

reports correctly assigned to the classNumber of reports assigned to the class by the algorithm
ports correctly assigned to the classNumber of reports assigned to the class by the human team
F—Score= 2 * Precision * RecallPrecision + Recall

La precision mide qué tan bueno es el algoritmo diferenciando una clase de las demas, y el
recordar mide qué tan bueno es el algoritmo capturando todas las instancias de la misma clase.
Ya que ambos objetivos son complementarios, el puntaje f es un resultado de ambos.

Finalmente, el promedio aritmético de cada métrica se toma sobre todos los valores posibles de
un descriptor. Esto se conoce como promedio macro.

Tabla 4. Medidas del desempefio de extraccién algoritmica cuando se aplica a caracteristicas categoricas. La precision mide el nimero
de reportes correctamente clasificados entre el nimero total de reportes asignados a la clase por el algoritmo. “Recordar”, mide el
nimero de reportes correctamente clasificados entre el numero de reportes verdaderos (e.j. clasificados por humanos) en esa misma
clase. El puntaje f es la media armoniosa de precision y recordar. Para caracteristicas multiclase, precision, recordar y el puntaje f se
promediaban sobre las clases (promedio macro). La exactitud global es el ntimero de reportes correctamente clasificados entre el
numero total de reportes evaluados.

: Precision macro Recordar macro Puntaje-f macro Exactitud global. %
Descriptor %) (%) l(% ) (n /ﬁl)
Lateralidad 66.2 50.0 52.9 64.3 (27/42)
Comportamiento 57.1 92.7 58.6 85.7 (36/42)
Grado 70.3 64.8 79.6 76.2 (32/42)
Método de Evaluacién de Tumores Sélidos 78.6 94.8 78.4 85.7 (36/42)
Método de Evaluacién de Tumores Hematolégicos 100 100 100 100 (42/42)
Procedimiento diagndstico 95.0 83.7 87.2 90.5 (38/42)
Descriptores Invasion linfovascular 82.5 91.2 83.9 85.7 (36/42)
complementarios Margenes quirtrgicas 94.4 77.2 82.8 90.5 (38/42)
Metéstasis pulmonares 100 100 100 100 (42/42)
Metastasis dseas 92.9 50.0 96.3 92.9 (39/42)
Metastasis hepaticas 75.0 66.7 83.3 97.6 (41/42)
Metastasis cerebrales 50.0 50.0 100 97.6 (41/42)
Metastasis a nddulos linfaticos distales 50.0 97.6 98.8 97.6 (41/42)
Otras metastasis 98.8 75.0 82.7 97.6 (41/42)
Noédulos regionales examinados 92.3 100 96.0 41.7 (5/12)
Descriptores Noédulos regionales positivos 92.3 100 96.0 58.3(7/12)
especiales Tamafio tumoral 85.7 75.0 80.0 50.0 (6/12)
Estadificaciéon TNM 100 75.0 85.7 100 (3/3)
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Figura 2. Matrices de confusion entre extraccién humana y algoritmica para los valores No aplicable (NA), no reportado (NR) y reportado (R) en los descriptores especiales.
El color lleno indica la contribucién de cada entrada al puntaje f.

Adicionalmente, para los descriptores especiales donde los valores no aplicables o no
reportados representan una proporcion significativa, se realiz6 un anélisis categorico entre
clases reportadas, no reportadas y no aplicables antes de proceder al anilisis de los valores
reportados.

Para realizar una validacién a gran escala del algoritmo, se desarrollé una pagina web para
el mismo (disponible en una de nuestras plataformas institucionales), de acceso abierto para
todo usuario externo interesado, que desee participar voluntariamente en su evaluacion y
mejora (https://oncologia-web-app-dev.uc.r.appspot.com/polls/).

Resultados

Esta seccion resume la comparacion entre la extraccion de descriptores humanos y
algoritmicos para los reportes de patologia elegidos para validacion. Se realizé la evaluacién
como fue descrito en la seccion previa.

Descriptores primarios

Se realizd la validacion en 140 reportes patoldgicos. La topografia se identificé por humano
y algoritmo en todos los reportes. El humano identificé la morfologia en 138 reportes y el
algoritmo en 137.

Un puntaje de coincidencias parciales se calcul6 entre los valores en los reportes donde tanto
humano como algoritmo extrajeron el descriptor. La Tabla 3 resume la distribucién de dicho
puntaje calculado para cada descriptor. Notese que el puntaje de procesamiento fue superior a
90,0 en tres cuartos de los casos para el texto de Morfologia.

Descriptores complementarios

Se calculd la precision, recordar y puntaje f para cada valor posible del descriptor y luego fueron
promediados. La precision global corresponde a la fraccion de reportes donde la extraccion
manual y algoritmica del descriptor concuerda. La Tabla 4 resume la precision, recordar y
exactitud para cada descriptor categérico en el subgrupo de validacion de 42 reportes.

Descriptores especiales

Para estos descriptores, se ejecuto el analisis en dos pasos. Primero, se midi6 el desempefio

del algoritmo para diferenciar valores reportados de los no reportados o no aplicables. A
continuacion, medimos la precision de los valores reportados. La Figura 2 muestra matrices de
confusion por puntaje f para cada descriptor.
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Discusion

Aqui presentamos un esfuerzo para combiner el desarrollo del Procesamiento de Lenguaje
Natural con el esfuerzo humano para optimizar los resultados de extraccién de informacion
para el médulo “tumor” de nuestro registro hospitalario de cancer.

La extraccion de datos usando el abordaje de expresiones regulares puede extraer maltiples
atributos del espécimen de reportes de patologia en texto libre en espanol, con exactitud

y precision aceptables. En los casos seleccionados para validacion, el puntaje promedio de
coincidencias parciales fue 68.3 para topografia y 89.5 para morfologia. Los descriptores
complementarios mostraron precision y tasa de verdaderos positivos entre 50% y 100% y un
puntaje f entre 52.9% y 100%. Entre los casos reportados, la precision varié entre 92.3% y
100%, la tasa de verdaderos positivos entre 75% a 100% y el puntaje f entre 80% a 96%.

Estos desarrollos podrian asistir en extraer informacién veraz de registros de cancer
hospitalarios en los que se impone el desafio de manejar voliumenes enormes de informacion.
Basado en la extraccion algoritmica de descriptores, ahora es factible el analisis estadistico de
estos tipos de reportes patoldgicos.

Aunque la precision del modelo es alta, otras métricas como exhaustividad muestran que

hay oportunidad de mejora. La exhaustividad muestra que las reglas creadas mediante

las expresiones regulares no fueron suficientes para capturar un nimero significativo de
caracteristicas tumorales. Esto puede estar causado por la existencia de patrones de lenguaje
subyacentes que los doctores no tienen presente porque (1) son infrecuentes o (2) pueden ser
muy complejos para identificar. Estos dos obstaculos parecen insuperables usando expresiones
regulares y coincidencias parciales de cadenas ya que todos los casos potenciales necesitarian
ser incluidos, muchos de los cuales son desconocidos para los patélogos. Esta es la limitacién
mas critica de las expresiones regulares. Sin embargo, otras metodologias del Procesamiento
de Lenguaje Natural podrian demostrar ser mas exactas en estos casos; esta herramienta es un
acercamiento que podria incrementar significativamente la exhaustividad de esta aplicacién
por medio de modelos de aprendizaje de maquinas.

Los modelos de aprendizaje de maquinas en datos de texto pueden identificar patrones subyacentes
que los humanos no, superando la limitacién de brechas en el conocimiento. Las metodologias

de deep learning como redes neuronales recurrentes, word2vec y transformers pueden capturar

el significado de palabras/términos en su contexto; entendiendo el contexto como el lenguaje a su
alrededor. Con suficientes datos, estos modelos pueden aprovechar informacién en el texto, como
longevidad, ubicacion en el texto y orden de ocurrencia, para deducir correlaciones complejas

y extraer las caracteristicas de manera precisa. Creemos que la investigacion en un futuro estara
encaminada a esto, donde los modelos de aprendizaje serdn entrenados para sobreponerse a las
limitaciones generadas por patrones lingiiisticos complejos o infrecuentes.

Aplicar el algoritmo en reportes de patologia con textos estructurados o no estructurados
podria ayudar a las instituciones a implementar los registros de cancer hospitalarios. Los datos
extraidos clasifican un tumor (CIE-O-M) segun ubicacién, tamafio, compromiso linfovascular,
compromiso de nédulos linfaticos, metastasis y estadificar con el TNM.

Las limitaciones del algoritmo incluyen que requiere supervision humana para la extracciéon
de informacion. El algoritmo mejora cuando se registra informacion esencial de la malignidad
en reportes patologicos con plantillas de protocolos de cancer. Se necesitan estudios para
demostrar el alcance del algoritmo en un corpus extenso de informacién.
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