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Resumen

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa causada por laMycobacterium Tubercu-
losis, que puede afectar a cualquier órgano del cuerpo, siendo la TB pulmonar la forma más
frecuente de la enfermedad y la que más muertes causa. Según la Organización Mundial de la
Salud (OMS), la TB se encuentra entre las 10 principales causas de muerte a nivel mundial,
y en el caso de Colombia la TB es una enfermedad de interés en cuanto a la salud pública,
por el alto número de casos que son reportados en el territorio, respecto a otras enfermedades
transmisibles.

Uno de los principales problemas para manejo de la TB está en los métodos de diagnóstico,
para los cuales se necesita de personal e infraestructura que no siempre están disponibles en
lugares con sistemas de salud deficientes. Según el protocolo nacional para la detección de la
TB, el diagnóstico de la TB pulmonar se debe hacer mediante una confirmación microbiológica,
para lo cual se tienen tres tipos de pruebas, las baciloscopias, las pruebas moleculares y los
cultivos. Todas las pruebas tienen un coste asociado y su disponibilidad es limitada, por lo
que la generación de herramientas que den apoyo en el diagnóstico de la TB, pueden ayudar
a tener un mejor control de la enfermedad.

La inteligencia artificial (IA) es un área de la informática que busca dotar a las máquinas
de comportamientos inteligentes, con el fin de que realicen una tarea especifica. Una de las
aplicaciones de la IA son los sistemas de apoyo a la toma de decisiones del inglés Decision
Support System (DSS), estos sistemas aplicados en salud, buscan generar modelos que se basan
en grandes volúmenes de datos y conocimientos clínicos previos, para ayudar al médico en la
toma de mejores decisiones respecto a los pacientes.

Con el fin de generar herramientas que ayuden en el manejo de la TB, en el presente
trabajo se utilizan técnicas de IA para el desarrollo un DSS que de apoyo en el diagnóstico
de la TB, usando la información contenida en las historias clínicas electrónicas (HCE). Las
HCE son fuentes de información ampliamente usadas por los médicos, en las cuales se registra
el estado de salud de los pacientes, por lo que se espera que con la información contenida en
ellas, se pueda generar una herramienta computacional que ayude a los profesionales de la
salud en el manejo de la TB.

Para el desarrollo del trabajo se construyó una base de datos a partir de 151 HCE de
pacientes sospechosos de TB pulmonar, en la base de datos se encuentran los reportes clínicos
de los pacientes en fechas previas a la realización de las pruebas diagnósticas, de manera que en
los reportes no se encuentra información sobre el diagnóstico final de TB. Para la creación de la
herramienta diagnóstica, se tomaron los reportes clínicos y se les aplicó un preprocesamiento
para limpiar el texto, luego, se extrajeron características usando 2 métodos TF-IDF (del
inglés, term-frequency - inverse document frequency) y Word2Vec; posteriormente, se usaron
modelos de aprendizaje automático para hacer la predicción de la TB. La exploración de
modelos se realizó mediante validación cruzada, encontrando que los mejores resultados se
obtienen haciendo una reducción de la dimensionalidad de las características obtenidas con
TF-IDF, y usando del algoritmo de árboles aleatorios para la clasificación. Las métricas de
desempeño obtenidas sobre los conjuntos de prueba con este modelo son: 0.721, 0.802, 0.462,
y 0.723, en exactitud, sensibilidad, especificidad, y F1-score respectivamente.

Este trabajo se desarrolló dentro del proyecto“Generación de modelos alternativos basados
en inteligencia computacional para tamización y diagnóstico de tuberculosis pulmonar” (min-
ciencias, Universidad del Rosario, Universidad Antonio Nariño, Subred Integrada de Servicios
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de Salud Centro-Oriente–Hospital Santa Clara), el cual es un proyecto conformado por un
equipo conjunto de médicos e ingenieros, y tiene por objetivo generar herramientas compu-
tacionales, que puedan ser empleadas en lugares con infraestructura precaria para el diagnós-
tico de la TB pulmonar. Dentro del proyecto se están desarrollando modelos computacionales
usando variables clínicas, epidemiológicas y sociodemográficas, se espera en un futuro integrar
este trabajo con otras estrategias generadas dentro del proyecto, para la construcción de un
sistema más robusto, que pueda apoyar al médico en el diagnóstico de la TB pulmonar.
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Capítulo 1

INTRODUCCIÓN

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa causada por la micobacteria Mycobac-
terium Tuberculosis, esta enfermedad se encuentra entre las 10 principales causas de muerte
a nivel mundial y hasta el 2020 era la primera causada por agente infeccioso único, superada
ahora por el COVID-19 [1][2]. Se estima que un cuarto de la población mundial esta infectada
con TB, pero la mayoría de estas personas no llegan a desarrollar la enfermedad gracias a la
acción del sistema inmune, en los casos en los que si se desarrolla la enfermedad, esta puede
llegar a ser mortal si no es tratada adecuadamente, para lo cual es necesario un diagnóstico
oportuno [1][3][4].

El diagnóstico de la TB se basa en los síntomas del paciente, hallazgos imagenológicos y
pruebas diagnosticas especificas para la enfermedad, estas pruebas diagnósticas son necesarias
para dar comienzo al tratamiento, sin embargo, en el caso de no poder realizarse o dependiendo
del estado del paciente, el médico puede iniciar el tratamiento a su criterio [5]. En el caso
de la TB pulmonar, según el protocolo nacional para la detección de la TB, el diagnóstico
debe hacerse mediante una confirmación microbiológica, de la presencia de la micobacteria
en el esputo de los pacientes, para lo cual existen tres tipos de pruebas, las baciloscopias,
las pruebas moleculares y los cultivos [5]. Dependiendo del tipo de prueba microbiológica se
tendrá mayor o menor sensibilidad, siendo las de mayor sensibilidad las que requieren personal
e infraestructura más especializada y costosa.

1.1 Motivación

En Colombia la TB es considerada un tema de salud pública, ya que es una de las enferme-
dades transmisibles que más casos registra en el Sistema de Vigilancia (Sivigila) colombiano,
por ejemplo, para el 2019 se reportó una tasa de incidencia de 27,3 casos por cada 100 mil
habitantes, de los cuales el 83,3% fueron de TB pulmonar [6]. Esta tasa de incidencia es alta
en comparación con países más desarrollados como los europeos, en los cuales la enfermedad se
considera controlada, y las tasas de incidencia que pueden llegar a ser menores a 10 casos por
cada 100 mil habitantes [2]. Uno de los problemas en Colombia, al igual que en otros países
subdesarrollados, que impide un mejor manejo de la enfermedad, es que existe una falta de
personal especializado y de la infraestructura necesaria para hacer un diagnóstico adecuado
y oportuno de enfermedades como la TB [7][8].

De los tres tipos de pruebas que se pueden usar para el diagnóstico de la TB pulmonar, la
baciloscopia es la prueba más sencilla y menos costosa, sin embargo, su sensibilidad es baja
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y depende mucho de la calidad de la muestra. Las pruebas moleculares tienen una mayor
sensibilidad, pero necesitan de equipos especializados para su realización y es más costosa
respecto a la baciloscopia. Por último los cultivos, son los métodos de mayor peso, con una
alta sensibilidad y especificidad, pero también requieren de una infraestructura especializada
y costosa, así como personal capacitado para el manejo de las muestras y su resultado puede
tardar semanas [5][9]. En todos los métodos de diagnóstico se requiere de personal y de equipos
que no siempre están disponibles, además, los tiempos y los costos asociados a cada una de
las pruebas, constituyen una brecha en la accesibilidad a las pruebas, por lo cual es necesaria
la creación de nuevas tecnologías de bajo costo y rápidas que puedan ser usadas para apoyar
a los profesionales de la salud en el diagnóstico de la enfermedad [7].

En los últimos años, las técnicas de inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automático
del inglés Machine Learning (ML), se han utilizado en medicina para desarrollar sistemas
de apoyo a la toma de decisiones del inglés Decision Support System (DSS) [10][11], estos
son sistemas informáticos en los que los profesionales en salud se pueden apoyar para tomar
mejores decisiones, la ventaja de estos sistemas está en su capacidad de procesar grandes
volúmenes de datos, y poseer conocimientos aprendidos o dados por un experto respecto a
una tarea especifica [12]. Además, los DSS pueden ser utilizados por el personal sanitario de
primera línea, lo que podría disminuir su carga de trabajo y presentan las ventajas de tener un
bajo coste de implementación y ser sencillos de usar, lo que los hace muy útiles en situaciones
donde no se tengan recursos suficientes para uso de las herramientas convencionales [13].

Para el caso de la TB se han empleado técnicas de IA para desarrollar modelos computacio-
nales que permitan generar un diagnóstico o dar un mejor manejo de los pacientes sospechosos
de TB. Por ejemplo, en [14] y [15] se evidencia como las redes neuronales artificiales del inglés
artificial neural networks (ANN), pueden ser empleadas para el diagnóstico de la TB, usando
variables clínicas de los pacientes. Además, en [15] y [16] se utilizan variantes de las ANN
destinadas al agrupamiento, para determinar tres grupos de riesgo (alto, medio y bajo riesgo)
de la población respecto a la TB, mostrando buenos resultados.

El procesamiento del lenguaje natural del inglés Natural Lenguage Processing (NLP), es
una rama de la IA que permite un análisis de texto que no necesariamente está escrito en
un lenguaje estructurado. En el ámbito clínico el NLP ha sido usado para construir sistemas
de IA que ayuden en tareas de como la búsqueda de información relevante [17], determinar
elegibilidad y hacer seguimiento de pacientes [18][19], o en el diagnóstico de enfermedades [20],
generalmente usando la información contenida en los reportes clínicos de los pacientes. Para
la construcción de estos sistemas de NLP se pueden usar modelos de IA basados en reglas
dadas por un experto, modelos que infieren estas reglas de los datos, o una combinación de
ambos; sin embargo, se ha visto que los modelos que aprenden las reglas a partir de los datos
son los que mejores resultados han mostrado y los que mayores avances han tenido en el área
recientemente [21].

Entendiendo la importancia de la generación de modelos alternativos que ayuden en el
diagnóstico de la TB pulmonar, en países como Colombia donde no siempre están disponibles
los métodos convencionales de diagnóstico, en este trabajo se plantea el desarrollo de modelos
de IA que usen la información contenida en las historias clínicas electrónicas (HCE) de los
pacientes, para predecir la TB pulmonar. Para ello se construyó una base de datos que contiene
reportes clínicos de 151 pacientes sospechosos de TB, y se usaron técnicas de ML y NLP, con
las cuales es posible extraer la información relevante del texto y usar esta información para
realizar un diagnóstico del paciente.

2



1.2 Proyecto Relacionado

Este trabajo se enmarca dentro del proyecto “Generación de modelos alternativos basados
en inteligencia computacional para tamización y diagnóstico de tuberculosis pulmonar” (min-
ciencias, Universidad del Rosario, Universidad Antonio Nariño, Subred Integrada de Servicios
de Salud Centro-Oriente–Hospital Santa Clara) en el cual hay una coordinación entre univer-
sidades y el hospital Santa Clara, para la conformación de un equipo de médicos e ingenieros,
que tienen por objetivo generar herramientas computacionales, que puedan ser empleadas en
lugares con infraestructura precaria para el diagnóstico de la TB pulmonar.

Las herramientas computacionales que se buscan desarrollar dentro del proyecto, se basan
en modelos matemáticos que hacen uso de variables clínicas, epidemiológicas y sociodemográ-
ficas, para tamización y diagnóstico de la TB pulmonar. El trabajo que se desarrolló, pretende
usar la información contenida en las HCE de los pacientes sospechosos de TB pulmonar, pa-
ra generar una de estas herramientas computacionales basada únicamente en el análisis de
texto, y se espera en un futuro integrar este trabajo con otras estrategias generadas dentro
del proyecto, para la construcción de un sistema más robusto, que pueda apoyar al médico
en la toma de decisión acerca del tratamiento que debe recibir un sujeto con sospecha de TB
pulmonar.

1.3 Objetivos del Proyecto

1.3.1. Objetivo General

Implementar un sistema de NLP para el apoyo al diagnóstico de tuberculosis pulmonar a
través de información extraída de historias clínicas.

1.3.2. Objetivos Específicos

Acondicionar los datos en forma de texto de las historias clínicas disponibles para el
proyecto empleando preprocesamiento.

Determinar qué métodos de representación y extracción de características a partir de
texto proporcionan mejores tasas de detección de la tuberculosis.

Evaluar el empleo de tres técnicas de aprendizaje automático para la detección de tu-
berculosis a partir de texto, con métricas como sensibilidad, especificidad y área bajo la
curva ROC.

1.4 Organización del documento

En este primer capítulo se mostró brevemente que la TB es una problemática vigente tanto
en Colombia como a nivel mundial, y que uno de los principales problemas en el manejo de
la enfermedad, es la brecha existente en la accesibilidad a las pruebas diagnósticas de la TB,
a causa de la escasez de personal y de la infraestructura necesaria para realizar las pruebas,
así como los costes asociados a estas. Dentro del proyecto Generación de modelos alternativos
basados en inteligencia computacional para tamización y diagnóstico de tuberculosis pulmonar,
se tiene por objetivo generar herramientas computacionales que puedan ser usadas en el
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diagnóstico de TB pulmonar. En particular, en este trabajo se crea una de estas herramientas,
la cual emplea técnicas de NLP y ML para generar un modelo que usa la información contenida
en las HCE para dar apoyo en el diagnóstico de la TB.

En el segundo capítulo se presenta el marco teórico, el cual contiene la información más
relevante acerca de la TB, y se profundiza más en la problemática local y mundial de la
enfermedad. Además, se explica brevemente como son usadas las historias cínicas en Colombia
y la normativa vigente de las HCE, ya que las estas serán usadas como fuente de información
para la construcción de la base de datos. Por último, se dan las bases teóricas de la IA sobre
las cuales se desarrollo en trabajo, enfocándose en el NLP para el tratamiento del texto, en
el ML para la construcción de un modelo que aprenda a predecir TB.

En el tercer capítulo se presenta la metodología implementada, en este se describe cómo se
realizó la extracción de texto de las historias clínicas, el preprocesamiento aplicado al texto,
las técnicas de representación de texto usadas para extraer la información más relevante, y
los modelos de ML que se pretenden usar para desarrollar el DSS para el apoyo al diagnóstico
de la TB.

En el cuarto capítulo se muestran los resultados de todos los experimentos realizados,
y la comparación del uso de las diferentes representaciones de texto así como el desempeño
de los diferentes modelos. Posteriormente, en el quinto capítulo se discuten dichos resultados,
explicando la posible causa de ellos y las ventajas y desventajas de emplear uno u otro modelo.
Por último, se encuentran las conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros.
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Capítulo 2

MARCO TEÓRICO

Adicional a lo mencionado en el capítulo anterior, la TB es una enfermedad de relevancia
mundial por ser una de las enfermedades que más muertes causa en todo el mundo, llegando
en el 2019 a causar la muerte de 1,4 millones de personas en el mundo [1]. En este sentido
la OMS y otras entidades se han propuesto diferentes metas para reducir las cifras de la TB,
haciendo énfasis en sectores de la población que son más vulnerables ante la enfermedad y
que no tienen un fácil acceso a los sistemas de salud [7][22]. Entre las problemáticas existentes
que impiden un mejor control de la TB, están los costes y la disponibilidad de las diferentes
pruebas diagnósticas, por lo que necesaria la creación de tecnologías que permitan hacer un
diagnóstico oportuno, de forma que la enfermedad pueda ser tratada de la mejor manera
posible.

Entre las tecnologías disponibles en la actualidad que permiten el desarrollo de estas
herramientas, están los DSS que han sido utilizados en la salud desde los años 80’s y que en la
actualidad con los avances en IA han ido tomando mayor relevancia [10][11]. Los DSS hacen
uso de la gran cantidad de datos que se acumulan de los diferentes ámbitos de la salud, para la
generación de modelos computacionales que pueden ser usados en tareas como la optimización
de procesos en el área, reducir la carga de trabajo, ayudar en el diagnóstico de enfermedades,
y en general servir para prestar una mejorar atención a los pacientes. Un ejemplo de fuentes
de información que pueden ser usadas para el desarrollo de DSS, son las HCE en donde se
registran las condiciones de salud de los pacientes, y son ampliamente usadas en la actualidad
por parte del personal de salud para hacerle un seguimiento constante a los pacientes. En
este trabajo se pretende generar modelos de IA, que usen la información de las HCE para dar
apoyo en el diagnóstico de la TB pulmonar, para ello se debe primero entender la enfermedad
y su contexto mundial y local, así como las herramientas de IA que serán usadas para dar
solución al problema.

2.1 Tuberculosis

En primer lugar, la TB es causada por una micobacteria que entra al organismo cuando
una persona inhala los bacilos expulsados por otra persona enferma de TB, luego de que
esta tose, estornuda o escupe [1]. Basta de unos pocos bacilos para la persona que los inhale
pueda quedar infectada, y en el caso de que la persona se infecte de TB, pueden suceder dos
cosas, que la persona enferme o que el sistema inmune combata la enfermedad e impida que se
propague por el organismo; lo más común es el segundo caso donde el sistema inmune es capaz
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de combatir la infección, en cuyo caso la persona no corre ningún riesgo, pero si el sistema
inmune no puede combatir la TB, esta puede ser mortal si no es tratada oportunamente
[1][3][4]. Se estima que una cuarta parte de la población mundial tiene TB latente, lo que
significa que no presenta síntomas de la enfermedad ya que su sistema inmune fue capaz de
contener la infección; por el contrario, las personas que si desarrollan la enfermedad se dice que
tienen TB activa, en ellas lo normal es que la enfermedad afecte a los pulmones, pero la TB
también pude afectar otros órganos del cuerpo, lo que puede complicar tanto el diagnóstico
como el tratamiento de la misma [1][2][23].

Como la TB puede afectar cualquier órgano, dependiendo del órgano afectado se presentan
diferentes síntomas, y los métodos de diagnóstico pueden variar [23]. En este trabajo se hace
énfasis en la TB pulmonar, la cual se manifiesta mediante síntomas como tos intensa de más
de tres semanas, dolor en el pecho y tos con sangre o esputo [24], y su diagnóstico se realiza con
la confirmación microbiológica de la micobacteria en el esputo [5]. Cuando la TB se presenta
fuera del pulmón se le denomina TB extrapulmonar y los síntomas varían respecto a la TB
pulmonar, estos síntomas pueden llegar a confundirse con otras los de otras enfermedades, es
por ello que su diagnóstico es más complicado.

La probabilidad de desarrollar la TB depende del sistema inmune de la persona, por lo
cual entre los principales factores de riesgo están enfermedades como el VIH (Virus de la
Inmunodeficiencia Humana), la diabetes, enfermedades de riñón, abuso de sustancias, cáncer
y condiciones en las que haya un mal funcionamiento del sistema inmune [25]. Además, en
los casos de TB latente, la micobacteria se encuentra solo controlada, pero puede permanecer
latente dentro del organismo de una persona infectada durante toda la vida, debido a esto
si por algún motivo el sistema inmune de una persona con TB latente se ve debilitado, esta
tendrá una alta probabilidad de desarrollar la enfermedad, porque el sistema inmune ya no
será capaz de seguir conteniéndola [1][25].

A su vez, existen factores sociales y demográficos que corresponden con altos niveles de
incidencia de la enfermedad, esto se evidencia en que cerca del 90% de las personas que
enferman de TB cada año están concentradas en solo 30 países, estos países suelen tener
una gran cantidad de población y sistemas de salud de baja calidad [2]. Por la amplia brecha
existente entre países respecto al control de la TB, los esfuerzos de las organizaciones mundiales
como la OMS, se centran más que todo en el control de la enfermedad en países con altas tasas
de incidencia, y aunque el número de personas que se infectan cada año ha ido disminuyendo
gracias a estas medidas, todavía se esta muy lejos de alcanzar las metas planteadas por la
OMS para estos años [2]. En el reporte anual de la OMS del 2020 acerca de la TB [2], entre
otras cosas, se muestra el progreso en los objetivos planteados respecto al 2020, en la figura
2.1 se muestran tres de los objetivos en cuanto a la tasa de incidencia, número de muertes por
TB y la cantidad de personas que tienen que asumir los costos de los tratamientos; se puede
observar que ninguno de los objetivos se ha cumplido, lo que muestra que aún queda un largo
camino que recorrer en la eliminación de la TB a nivel mundial [2].

Por otro lado, la TB es una enfermedad prevenible y curable, cerca del 85% de las personas
que se enferman de TB pueden ser tratadas con drogas durante 6 meses, en países como
Colombia el sistema de salud cubre este tratamiento [5], pero hay lugares del mundo en donde
las personas tienen que afrontar los costes del tratamiento, que como que se ve en la figura 2.1,
casi el 50% de las personas se enfrentan a estos costos. Además, existen casos de personas con
TB resistentes a los fármacos convencionales, para estos casos se debe recurrir a tratamientos
más agresivos que a su vez son más costosos, como puede ser la quimioterapia antituberculosa
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Figura 2.1: Metas de reducción en la incidencia de la TB, muertes por TB y costos catastróficos
[2].

[23][1]. En cuanto a la TB latente, esta también puede ser tratada, lo que es muy importante
en los casos de personas con un factor de riesgo alto, ya que como se mencionó antes la
probabilidad de que desarrollen la enfermedad es alta, y es necesario que estas personas sean
tratadas con anterioridad si se quiere disminuir la tasa de incidencia de la enfermedad [26].

2.1.1. Tuberculosis en Colombia

En Colombia en el 2019 se notificaron al sistema de vigilancia (Sivigila) 14684 casos de
TB en todas sus formas, con una incidencia de 27,3 casos por cada 100 mil habitantes, siendo
el departamento del Amazonas el más afectado, además, se evidencia que la TB afecta más a
los hombres que a las mujeres, y se concentra en población laboralmente activa en un rango
de edad entre los 29 y 59 años [5][6][23]. Esta incidencia es alta se mide respecto a países más
desarrollados como europeos y de América del norte, pero no es un caso critico como los 30
países que concentran casi toda la población con TB, por lo que Colombia va por buen camino
en la eliminación de la TB pero aún hacen falta esfuerzos para que la enfermedad deje de ser
un problema para el sistema de salud colombiano [2].

El ministerio de salud y protección social colombiano (minsalud) recientemente en la re-
solución 227 de 2020 [5] presentó los nuevos lineamientos técnicos y operativos del Programa
Nacional de Prevención y Control de la Tuberculosis (PNPCT). En esta resolución se pre-
sentan entre diferentes cuestiones, los protocolos para el diagnóstico y tratamiento de la TB,
así como las definiciones establecidas para referirse a la enfermedad, estas directrices son
importantes para establecer una metodología específica para el control de la enfermedad, y
comunicarse mejor fuera y dentro del ámbito clínico. De acuerdo con dichos protocolos na-
cionales, para considerar a una persona sintomática respiratoria esta debe presentar tos y
expectoración por más de 15 días, sin embargo, dado que la enfermedad puede presentarse de
diferentes formas en el organismo, un profesional de medicina puede considerar una presun-
ción de la enfermedad aún sin expectoración. En el caso de grupos de riesgo, como personas
con inmunosupresión o vulnerables por su condición social podrá tomarse un tiempo menor
a 15 días para la presunción de la enfermedad, ya que su condición hace necesario un pronto
inicio del tratamiento.

A partir de las políticas para el diagnóstico de la TB en Colombia, se pueden dar dos
casos de TB diagnosticada: 1) Caso de tuberculosis bacteriológicamente confirmado, donde el
profesional en salud se basa en resultados de pruebas de laboratorios como la baciloscopia,
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cultivo o prueba molecular. 2) Caso de tuberculosis clínicamente confirmado, es aquel caso
diagnosticado por un profesional de la medicina que decide dar tratamiento a la tuberculosis
con pruebas bacteriológicamente negativas, o sin tener su resultado aún [5]. El segundo caso
mediante el cual se puede dar inicio al tratamiento sin tener los resultados microbiológicos,
es necesario ya que un inicio tardío del tratamiento está asociado a mayor mortalidad y mor-
bilidad, porque se incrementa la carga bacilar en el individuo [3][4], también es por esto que,
la implementación de tecnologías de apoyo al diagnóstico de la enfermedad son importantes,
para que los profesionales en salud puedan dar un diagnóstico más temprano y certero de la
enfermedad.

2.1.2. Métodos de Diagnóstico

Los síntomas son el primer indicativo de una posible enfermedad causada por TB. Estos
síntomas dependen del área del cuerpo afectada, y ya que la forma de la enfermedad más
común es la TB pulmonar, los principales síntomas son: tos intensa de más de tres semanas,
dolor en el pecho y tos con sangre o esputo. Otros posibles síntomas son fatiga, perdida de
peso, falta de apetito, escalofríos, sudores nocturnos y fiebre. Ninguno de estos síntomas se
presentan en personas con TB latente [24].

Entre las herramientas usadas para el diagnóstico de la TB están la prueba de derivado
proteico purificado de tuberculina (PPD, por sus siglas en inglés) y la prueba de interferón
gamma (IGRA). La primera es una prueba en la cual se inyecta PPD bajo la piel del antebrazo,
y después de 48 a 72 horas, un profesional médico, evalúa la respuesta ante la PPD; un bulto
elevado rojo y duro significa que hay una posible infección por TB, sin embargo, el profesional
será quien verdaderamente determine el significado de los resultados. En cuanto a la prueba
IGRA que se realiza en sangre, también se evalúa la reacción del sistema inmunitario de la
persona ante las bacterias de TB. Ambas pruebas pueden realizarse en casi cualquier persona,
pero ninguna de las dos determina si la persona tiene TB latente o activa, es por ello que
para el diagnóstico de la TB activa se debe hacer una de las tres pruebas mencionadas con
anterioridad de confirmación microbiológica [27].

Dentro de la resolución 227 de 2020 [5] donde se establecen las directrices para el diagnósti-
co de la TB pulmonar, enuncia que la sospecha de la TB pulmonar se basa en manifestaciones
clínicas como las mencionadas previamente y en estudios radiológicos, y que para la confir-
mación de la enfermedad se debe dar una demostración de la presencia de la micobacteria
con un estudio microbiológico. En el extremo caso en el que no se haya logrado hacer una
confirmación bacteriológica, es aceptable tomar los aspectos clínicos e imagenológicos para
el diagnóstico. Para el estudio microbiológico, se realiza un cultivo liquido y/o pruebas de
biología molecular, para la TB pulmonar este examen se hace a partir del esputo (mucosidad
producida por los pulmones).

Baciloscopia:
La baciloscopia seriada de esputo es una técnica con la cual se determina la cantidad de
bacilos en el esputo. Para que una muestra sea considerada positiva, debe tener entre 5
mil y 10 mil bacilos por m3. La sensibilidad de la detección depende en gran medida de
la calidad de la muestra [28], Con una sensibilidad entre el 40% y el 60% [29]. En los
casos en los que la persona no produzca esputo, este deberá ser inducido mediante una
nebulización. Además, para el tratamiento de la muestra hay un protocolo establecido
el cual debe cumplirse para mantener la integridad de la muestra[5].
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Detección Molecular:
La pruebas de detección molecular son pruebas basadas en la detección de componentes
del complejo M. Tuberculosis, mediante la reacción en cadena de la polimerasa (PCR),
en tiempo real. Esta prueba tiene la ventaja de detectar a su vez mutaciones genéticas
que pueden dar resistencia a algunos medicamentos, por ejemplo, para la detección de
la resistencia a la rifampicina (uno de los medicamentos del tratamiento) se tiene una
sensibilidad del 95% y una especificidad del 98%. Dentro de este grupo de pruebas de
detección molecular, se encuentran los LiPA (del inglés line probe assay), con la cual
también se puede determinar la resistencia a fármacos del bacilo que infecto al paciente
[5]. En general estas pruebas tienen una sensibilidad y especificidad alrededor del 85%
y el 97% respectivamente y en conjunto con una baciloscopia confirmada ascienden a
90% y 99% [9].

El método estándar para el diagnóstico de TB es el método Xpert MTB/RIF, en el cual
se emplea la plataforma dada por GeneXpert con la que se automatizan los tres procesos
necesarios para la PCR en un solo cartucho: preparación de las muestras, amplificación
del ADN y detección de la tuberculosis[30].

Cultivos:
Los últimos métodos son los cultivos, los cuales tienen una sensibilidad entre el 90% y el
96%, y los resultados de las pruebas pueden tardar de dos a tres semanas. Los cultivos
deben ser realizados en laboratorios con personal capacitado, y equipos especializados
capaces de mantener la calidad del proceso [28]. A todo cultivo, además, según la reso-
lución [5], se le deberá realizar una prueba molecular para determinar la resistencia a
los fármacos.

Como se mostró, cada una de las pruebas presenta sus ventajas y desventajas, y según la
disponibilidad puede que a un paciente sospechosos de TB se le hagan una o más pruebas. En
cuanto a la baciloscopia, es una prueba sencilla pero que no presenta tanta confiabilidad como
las otras dos, tiene la ventaja de que es menos costosa, y sus resultados se deben entregar
al día siguiente [5]. Para las pruebas moleculares, se requiere de un equipo especializado
para realizarlas, pero este no está siempre disponible en los centros médicos, sin embargo,
presenta mejores valores de sensibilidad y especificidad que la baciloscopia, dan información
sobre la resistencia a fármacos, y puede demorar menos de dos horas en procesar una muestra
[5][9]. Por último los cultivos, son los métodos de mayor peso, con una alta sensibilidad y
especificidad, pero sus resultados pueden tardar semanas, y requieren de personal y equipo
muy especializado para que estos se lleven a cabo adecuadamente.

2.1.3. Tratamiento

Para el tratamiento de la TB pulmonar el médico puede iniciar el tratamiento aún si
los resultados microbiológicos son negativos o desconocidos, a partir soporte clínico y los
hallazgos radiológicos. Este tratamiento se puede hacer, en la mayoría de los casos, usando
varios medicamentos por un periodo de 6 a 9 meses, a estos fármacos se los denomina de
primera línea y son la Isoniazida, Rifampina, Etambutol y Pirazinamida, los cuatro funcionan
en conjunto y se debe medir las dosis de acuerdo a las características de cada paciente [5][31].
Cuando se tiene TB resistente a uno o varios de los medicamentos de primera línea se debe
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recurrir a otros tipos de tratamientos y se debe estar supervisando constantemente al paciente;
además, se debe remitir al paciente con un experto para que sea este quien determine el
tratamiento que será empleado. Estos casos de resistencia a los fármacos son de especial
cuidado, por lo cual para Colombia en [5], se establece que el esquema de tratamiento debe
definirse con un plazo máximo de 15 días.

2.1.4. COVID-19 y TB

La presión en el sistema de salud causada por la pandemia por COVID-19, según la OMS
puede causar un retroceso en las medidas que se habían tomado para el tratamiento y la
prevención de la TB, especialmente en países con altas tasas de TB [2]. Esto sucede porque,
aunque las medidas de aislamiento en el corto plazo pueden disminuir el número de personas
infectadas, este efecto puede verse contrarrestado por un empeoramiento en la calidad de vida
de las personas, a causa de un aumento de la pobreza, lo que aumenta la brecha ya existente
en la accesibilidad a los sistemas de salud. Además, la pandemia ha provocado que se destinen
menos recursos al control de la TB, como consecuencia de la necesidad de desviar esos recursos
hacia el manejo del COVID-19, por ejemplo, las máquinas GeneXpert que se utilizan para
detectar molecular TB, pueden y son usadas ahora para realizar el diagnóstico de COVID-19
[2].

2.2 Historias Clínicas

Las historias clínicas de acuerdo con la Ley 23 de 1981, en el artículo 34 se definen como
“El registro obligatorio de las condiciones de salud del paciente. Es un documento privado
sometido a reserva que únicamente puede ser conocido por terceros previa autorización del
paciente o en los casos previstos por la Ley” [32], la historia clínica es un documento privado ya
que contiene detalles íntimos del paciente, y no puede ser usada fuera del marco asistencial sin
la autorización previa de su titular, por la sensibilidad de los datos [32]. Con el surgimiento
de nuevas tecnologías, en la actualidad las instituciones suelen hacer uso de las HCE, las
cuales son un registro integral y cronológico de las condiciones de salud del paciente, que se
encuentran rodeadas de sistemas de información y de aplicaciones que facilitan su uso [33].
Las HCE reemplazan los métodos pasados para la manipulación de las historias clínicas de
los pacientes, y tienen el objetivo de ayudar y agilizar el acceso y ejercicio de los servicios de
salud, así como el manejo de la información de los pacientes.

Otro de los beneficios del uso de las HCE, es la interoperabilidad de las historias clínicas,
que hace referencia a la capacidad de varios sistemas para intercambiar información, de manera
que la información es compartida y accesible desde cualquier punto de la red [33]. En Colombia
las HCE y su interoperabilidad son algo nuevo que se reglamento en el año 2020 con la ley 2015
de enero de 2020, en ella se estableció un plazo máximo de 5 años para que se implementen los
términos y condiciones para la interoperabilidad que serán dictados por el Ministerio de Salud
y Protección Social [33]. Esto es importante ya que facilitará el intercambio de la información
de los pacientes entre instituciones, y de esta manera poder prestar un mejor servicio de salud.
Además, la interoperabilidad de las HCE también permitirá que en un futuro la creación de
modelos computacionales, como el presentado en este trabajo, sean más fáciles de desarrollar,
ya que tener unificada la forma de guardar la información de las HCE, permite que técnicas
de NLP ser más sencillas de aplicar, al no tener que preocuparse por los diferentes formatos
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de cada una de las instituciones; además, la capacidad de unificar bases de datos con la
información de pacientes será más sencillo, lo que permitiría tener más datos con los que
crear mejores modelos.

2.3 Procesamiento del Lenguaje Natural

El NLP es una área de la IA en la cual se busca dotar a los computadores de la capacidad
de comprender y manipular el lenguaje natural [34][35]. Por lenguaje natural, se entiende
el lenguaje que usamos los humanos para comunicarnos, el cual no es sencillo de describir
y ni ponerlo en términos que un computador pueda entender, debido a diferentes aspectos
como los tiempos verbales, el uso de palabras con significados que dependen del contexto, las
expresiones, entre otros. Para el uso del NLP los computadores reciben el lenguaje ya sea en
forma de texto o en forma de discurso hablado, en el contexto de este trabajo se trata de un
lenguaje especializado en el área de medicina en formato de texto, proveniente de las historias
clínicas.

Entre los usos del NLP se encuentran aplicaciones como hacer resúmenes automáticos,
traducir texto, predecir la siguiente palabra de un texto, buscar información dentro del texto,
hacer inferencias del contenido general del texto, y otras en las cuales se deba de alguna manera
procesar el texto con el fin de resolver una tarea [35]. Para ello los modelos computacionales
deben aprender uno o varios de los diferentes niveles del lenguaje humano, como la sintaxis,
el léxico, el contenido semántico y morfológico, y unos más complicados como el contexto
y el tipo de discurso [34]. Históricamente han habido tres aproximaciones para dotar a los
computadores de estos niveles de entendimiento, la primera es basada en reglas dadas por
un experto, en donde una persona propone algoritmos o reglas que el computador usa para
procesar el texto, esta estrategia es difícil de implementar por la complejidad del lenguaje
humano por lo que su uso ha ido disminuyendo. La segunda, más reciente y que ha mostrado
mejores resultados,es la creación de modelos que se basan en el texto para inferir las reglas
mediante algún mecanismo de aprendizaje, estas reglas inferidas dependerán del problema que
se quiera solucionar, y en su desarrollo por lo general primero hay una representación numérica
del contenido del texto y luego se emplean modelos de ML para inferir esas reglas. Por último
están los modelos mixtos, que combinan estas dos aproximaciones usando el conocimiento
dado por un experto y lo que los modelos puedan aprender por su cuenta del texto [21].

En las HCE, el NLP puede ser usado para buscar información, resumir las historias clínicas,
o como es el caso de este trabajo, proponer un DSS para el diagnóstico de alguna enfermedad.
Dependiendo de la aplicación se procede de diferentes maneras, en este caso como se quiere
hacer un modelo que de apoyo en el diagnóstico de la TB usando la información de las
HCE, primero se hace un preprocesamiento del texto, donde se limpia y se elimina el ruido
dentro del texto, con el fin de eliminar componentes que no aportan información relevante;
posteriormente, se busca una representación de texto en forma numérica, para que los modelos
de ML puedan manejar los datos y estos modelos puedan identificar y aprender los patrones
en el texto.

2.3.1. Preprocesamiento para NLP

El preprocesamiento es una etapa necesaria en los sistemas de NLP, ya que permite elimi-
nar el ruido y componentes como símbolos que pueden hacer que los modelos no se desempeñen
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de la mejor forma posible [36]. Las técnicas de preprocesamiento dependen de la aplicación,
así como del contenido de la base de datos, sin embargo, hay procedimientos que se aplican en
la mayoría de ocasiones, como convertir todo el texto a minúsculas y eliminar o transformar
símbolos fuera del abecedario [36].

A su vez, existen técnicas más complejas de preprocesamiento, como estandarizar pala-
bras con significados similares (normalización), extraer o identificar las raíces de las palabras
(Stemming y Lemmatization), o eliminar palabras sin significado (stopwords) [36]. En tareas
como la de predecir la siguiente palabra de un texto, este tipo de preprocesamiento no es
usado ya que reduce el número de palabras y, por ejemplo con Stemming, las transforma. Sin
embargo, en casos de clasificación de textos y con bases de datos muy reducidas, donde no
es necesario aprender elementos como la sintaxis de las oraciones, estas técnicas se emplean
para mejorar el desempeño de los modelos.

2.3.2. Representación de Texto

Para representar el texto se hace un proceso de tokenización, el cual consiste en separar por
palabras, sub-palabras o caracteres el texto. Con esta separación se puede asignar un número
a cada token y usarlo para extraer características y entrenar modelos de ML, o bien para
usar ML directamente. De esta representación salen los n-gramas que son subsecuencias de
elementos, en este caso los tokens, de una secuencia dada, que seria el texto. Por ejemplo, para
la frase: esto es una oración, los tokens separando por palabras serian: esto, es, una, oración;
en este caso se están representando con unigramas. Los bigramas que se pueden tomar de la
misma oración serian: esto es, es una, una oración. De la misma manera se pueden obtener
n-gramas donde n es la longitud de la subsecuencias.

Las características que se extraen luego de la tokenización varían respecto al tipo de
problema que se pretende solucionar, por ejemplo en [37] se usan características que están
relacionadas con entidades (conceptos médicos), como puede ser distancias entre palabras y
representaciones en otro espacio (embeddings) de las entidades, para encontrar asociaciones
entre drogas y conceptos médicos. Para la clasificación de textos se suelen usar características
que permitan extraer información de contenido tanto general como especifico del texto.

Entre los modelos más comunes para hacer la representación de documentos, se encuentra
el modelo de bolsa de palabras (bag of words). En este modelo se tiene un conjunto de palabras
o secuencias de palabras (bag of n-gramas), y se hace un conteo de cuántas veces aparece
dicha palabra o secuencia en el documento. El conjunto de palabras que componen la bolsa de
palabras se obtienen de un conjunto de documentos. Luego de hacer el conteo de la aparición de
cada palabra, los documentos quedarán representados por un vector de la dimensión de la bolsa
de palabras, que contiene el conteo de dichas palabras. El problema de esta representación,
es que el simple conteo de palabras no siempre es una buena representación del contenido del
texto, ya que no se tienen en cuenta cuestiones como relaciones entre palabras, o el orden
de las palabras en la construcción de las frases, además, la dimensión del vector depende
de la cantidad de palabras la cual suele ser muy alta, y la cantidad de ceros en el vector
normalmente es elevada.

Para solucionar los problemas del modelo de bolsa de palabras, se usan métodos de extrac-
ción de características como TF-IDF (del inglés, term-frequency - inverse document frequency)
con el que se busca una estadística numérica que refleje la importancia de una palabra en un
documento de una colección. También se encuentran los embeddings que son modelos en los
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que cada palabra esta representada por un vector de una dimensión fija, con los embeddings
las palabras o secuencias de palabras con significados similares o que estén asociadas de alguna
manera, tendrán una representación vectorial similar.

2.3.2.1 TF-IDF

En grandes conjuntos de documentos, aparecen palabras que no tienen mucha información
relevante, estas palabras se suelen quitar con etapas de preprocesamiento, sin embrago, segui-
rán existiendo palabras que para una tarea de clasificación específica no aporten información
relevante. Si se usan directamente todas las frecuencias de conteo como con el modelo de bolsa
de palabras, los clasificadores no encontrarán palabras interesantes que permitan clasificar los
documentos [38]. Con el modelo de TF-IDF se construye un vocabulario a partir de las pala-
bras que aparecen en el conjunto de documentos, y para cada documento se obtiene un vector
que contiene un valor por cada palabra, este valor es el resultado de la multiplicación entre el
conteo de la aparición de cada palabra en el documento (TF), con el inverso del número de
documentos en los que aparece dicha palabra (IDF).

Para el cálculo de IDF, se hacen ciertas modificaciones para evitar divisiones por cero en
el inverso y se aplica un logaritmo a la función inversa. La ecuación para calcular los IDF
usada es [38]:

IDF (t) = log 1 + n

1 + df(t) + 1 (2.1)

Donde n es el número total de documentos y df(t) es el número de documentos que
contienen un término t.

Luego de calcular los TF-IDF para cada documento, se obtienen un vector que los re-
presenta, a este vector se le puede aplicar una normalización para que los valores sean más
comparables entre documentos.

2.3.2.2 Embeddings

Los embeddings son un método de representación de texto donde a cada palabra se le
asigna un vector. La idea es que palabras con un significado similar o que estén asociadas
tengan una representación vectorial similar. Estos vectores suelen ser del orden de los decenas
o cientos, a diferencia de modelos de representación como el de bolsa de palabras donde los
vectores pueden dimensiones de miles, cientos de miles o más, y no hay una asociación entre
palabras [39].

Existen diferentes formas de obtener los embeddings, se pueden obtener a partir de una capa
de un modelo de ML entrenándolo para una tarea específica de forma supervisada, o también
se pueden obtener de forma no supervisada a partir de estadísticas de los documentos [39]. En
el método supervisado existe el problema de que el proceso de aprendizaje es lento y requiere de
un conjunto de entrenamiento grande. Por el contrario, los métodos no supervisados, trabajan
de forma más eficiente y no requieren de grandes conjuntos de datos en el caso de la tarea de
clasificación [39].

Uno de los métodos más populares para hacer embeddings es el de Word2Vec [40], en el
que se tienen dos algoritmos diferentes para de obtener esos embeddings, en la figura 2.2 se
muestra una representación de esos dos algoritmos. El primero COBW (del inglés Continuous
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Figura 2.2: Representación de los algoritmos COBW y spkip gram para la construcción de los
embeddings [40].

Bag-of-Words) genera el embeddings a partir de la tarea de predecir la palabra en medio
de una ventana usando palabras que están a su alrededor. El segundo Skip Gram, genera el
embedding a partir de predecir las palabras alrededor de una palabra específica [40]. Cuando
los modelos ya se entrenaron para sus respectivas tareas, se usan los pesos de la red para
obtener los embeddings.

2.3.3. Técnicas de Aprendizaje Automático

El ML es una rama de la IA en la que se busca dotar a las máquinas de una capacidad
de aprendizaje. Los algoritmos de ML buscan aprender de los datos y que las máquinas no
dependan de reglas humanas para desarrollar sus tareas. La ventaja de estos algoritmos es
su velocidad y el desempeño que en algunos casos supera al humano. En general existen tres
tipos de ML [41]:

Aprendizaje Supervisado Con el aprendizaje supervisado se busca a partir de datos
predecir un valor como la pertenencia a una clase (clasificación) o un valor continuo
(regresión).

Aprendizaje no Supervisado En el aprendizaje no supervisado no se tiene un va-
lor correcto respecto al problema, sino que se busca explorar los datos para hacer un
agrupamiento, o una reducción de la dimensionalidad de los datos. Esto sirve para des-
tacar información relevante en los datos, visualizar grandes cantidades de datos, agrupar
conjuntos de datos, entre otros.

Aprendizaje Reforzado En el aprendizaje reforzado la meta es desarrollar sistemas
que vayan mejorando su desempeño en una tarea a partir de su interacción con el
ambiente.
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De los tres tipos de aprendizaje automático son de especial interés en el NLP el aprendizaje
supervisado y el no supervisado, dentro del aprendizaje supervisado existen diferentes algorit-
mos para realizar las tareas de clasificación o regresión, que sirven por ejemplo en la tarea de
predecir una palabra como los dos algoritmos de Word2Vec. Los tres algoritmos de ML que
se usaran en este trabajo son ANN, máquinas de soporte vectorial del inglés Support Vector
Machine (SVM), y bosques aleatorios del inglés Random Forest (RF), ya que son modelos
comunes y ampliamente usados dentro del ML por su capacidad de generalizar, todos ellos se
usan para la tarea de clasificación. Los algoritmos no supervisados se usan más que todo para
realizar una representación de los datos y reducir la dimensionalidad de las características.

2.3.3.1 Redes Neuronales Artificiales

Las ANN son modelos computacionales que están inspirados en cómo se pensaba que
funcionaba el cerebro. Las ANN clásicas se basan en un conjunto de neuronas que están
conectadas entre si por capas, cada neurona recibe ya sea entradas del modelo o salidas de
otras neuronas, luego, realizan una suma ponderada de cada una de las entradas y se aplican
una función de activación que añade no linealidades al sistema; estas no linealidades son una de
las fortalezas de estos modelos ya que permiten hallar patrones en espacios de características
que no son necesariamente lineales [41]. En la figura 2.3 se muestra una representación gráfica
de las neuronas que componen a la ANN, las entradas de la neurona se representan con xm,
y los pesos para la suma ponderada son wm, estos pesos se van actualizando en el proceso
de entrenamiento de la red. En la figura 2.4 se muestra una ANN clásica con solo una capa
intermedia.

Figura 2.3: Esquema de una neurona. Imagen modificada de [42].

El proceso de aprendizaje de las ANN es un proceso iterativo, donde en primer lugar, se
pasan las entradas a través de la red y se calcula el error en la salida respecto a un valor
esperado, ya con el error, mediante un algoritmo de retropropagación, se van actualizando
los pesos de cada una de las neuronas. A las características del modelo, como el número de
iteraciones y número de neuronas, se les denomina hiperparámetros. Los hiperparámetros se
deben explorar con el fin de buscar los que mejor desempeño tengan en la tarea [41].
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Figura 2.4: Esquema de una red neuronal de una sola capa oculta.

2.3.3.2 Máquinas de Soporte Vectorial

En las SVM para la clasificación, el objetivo es maximizar el margen, el cual se define
como la distancia entre el hiperplano de separación y las muestras de entrenamiento más
cercanas a este hiperplano, a estas muestras más cercanas se les denomina vectores de soporte
[41]. En la figura 2.5 se muestra un ejemplo del uso de una SVM con un conjunto de datos
linealmente separables, en la imagen se puede apreciar como se pueden plantear diferentes
planos de separación de los datos (H1,H2 y H3), sin embargo, solo el plano H3 fue obtenido
mediante una SVM que separa de forma óptima los datos.

Figura 2.5: Ejemplo del funcionamiento de una SVM para un conjunto de datos linealmente
separable. Imagen adaptada de [43].

Por lo general, no se tienen variables linealmente separables, por lo que es necesario relajar
el modelo y permitir cierta tolerancia a clasificaciones erróneas. El parámetro mediante el cual
se controla la penalización se suele denotar con la variable C. Además, dentro de las SVM se
suele hacer un mapeado del espacio de las características a un espacio de mayor dimensión
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Figura 2.6: Representación del mapeo a otra dimensión para hacer la clasificación con SVM.
Imagen adaptada de [44].

Figura 2.7: Esquema del modelo de árbol de decisión y RF [45]

buscando que en esa dimensión se pueda encontrar un mejor hiperplano para la separación de
clases [41]. En la figura 2.6 se muestra el mapeo del espacio de características en un espacio
de mayor dimensión, donde es más fácil encontrar el hiperplano óptimo de separación.

2.3.3.3 Bosques Aleatorios

El modelo de RF junta un conjunto de arboles de decisión que se entrenan por separado.
Estos árboles de decisión se entrenan con el objetivo de maximizar la ganancia de informa-
ción. Sin embargo, uno solo de estos arboles no suele ser capaz de resolver un problema de
clasificación por si solo. Lo que logra RF es juntar un conjunto de clasificadores débiles para
la tarea de clasificación. En la figura 2.7 se muestra un esquema de un árbol de decisión y un
esquema de RF donde se aprecia que este está compuesto de varios arboles de decisión. Un
paso importante para que el modelo funcione es presentar tanto muestras como características
diferentes a cada árbol, con el fin de que cada uno se especialice en una tarea específica y
aprendan patrones distintos entre ellos, luego la clasificación se hace mediante una votación
de los arboles de decisión [41].
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Capítulo 3

METODOLOGÍA

En este capítulo se presenta la metodología implementada en el trabajo, en primer lugar,
se construyó una base de datos usando las HCE de pacientes sospechosos de TB pulmonar,
en esta base de datos se encuentran las anotaciones de los médicos realizadas de forma previa
a la realización de las pruebas microbiológicas y al inicio del tratamiento de los pacientes,
estas anotaciones se guardaron en formato txt un archivo por cada paciente. Posteriormente,
con la base de datos ya construida, se realizó un preprocesamiento del texto, con el que se
busca limpiar y transformar palabras para mejorar la calidad de los datos, luego, se extraje-
ron características que representan en forma numérica el contenido del texto, y finalmente, se
entrenan los modelos de ML con el objetivo de diagnosticar TB pulmonar activa en pacientes
sospechosos de TB. Los parámetros e hiperparámetros de los métodos de extracción de carac-
terísticas y modelos de ML fueron explorados mediante validación cruzada, la separación en
conjuntos de entrenamiento y prueba se hizo antes de la extracción de características, ya que
en los métodos de representación de texto empleados, las características extraídas de un do-
cumento dependen también de los datos presentes en los demás documentos. En la figura 3.1
se muestra un esquema general de la metodología descrita en este párrafo, donde se observa el
proceso de la creación de la base de datos, luego el preprocesamiento, y la validación cruzada
que divide los datos previo a la extracción de características y entrenamiento de modelos de
ML.

3.1 Construcción de la Base de Datos

Para la construcción de la base de datos se cuenta con las historias clínicas de 165 pacientes
que fueron sospechosos de TB en los años 2017, 2018 y 2019. Para todos los pacientes se
registró dentro del hospital en un documento aparte algunos de sus datos personales, la fecha
de inicio de síntomas, la fecha del inicio del tratamiento (en caso de haber sido tratado), y se
guardaron los resultados de las pruebas microbiológicas realizadas a cada paciente así como
la fecha de realización de cada prueba, esto se hizo dentro del proyecto con el fin de tener
separada la información relevante de cada paciente. Por otro lado, el diagnóstico definitivo de
cada paciente fue dado por un médico especialista que esta vinculado al proyecto, quien tuvo
en cuenta que a los pacientes se les podía realizar una, dos o las tres pruebas diagnosticas
(baciloscopia, cultivo o prueba molecular), dependiendo de los resultados de cada prueba el
especialista dio su diagnóstico definitivo.
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Figura 3.1: Esquema general de la metodología implementada

3.1.1. Estructura de las Historias Clínicas

Las HCE fueron suministradas por el proyecto en formato PDF (del inglés, Portable Do-
cument Format), ya que era la forma más cómoda de exportar los datos que estaban dentro
del sistema. Dentro de la HCE se tiene organizado cronológicamente los datos del paciente
por folios, cada folio hace referencia a un instante en el que un médico hace un reporte del
paciente en la HCE, y dentro de cada folio la forma en que es guardada la información de-
pende de la razón por la cual el paciente se dirigió al centro de salud. Para este trabajo fue
necesario identificar como es la estructura de los folios relacionados con el diagnóstico de la
TB, para ello se tomaron aleatoriamente 20 pacientes y se buscaron folios con fechas cercanas
al inicio del tratamiento que tuvieran información relacionada con la TB. De esta exploración
se lograron identificar dos estructuras de folio que se usan en la mayoría de los casos. En las
figuras 3.2 y 3.3 se muestran estas dos estructuras generales.

Por otro lado, la cantidad de páginas de las HCE varia demasiado entre pacientes, ya que
esta depende de la cantidad de veces que el sujeto se dirigió al centro de salud por algún
motivo médico. Se pueden tener PDFs de 1 sola página hasta más de 4000 páginas, por lo
que es necesario buscar la manera de que solo se tomen folios que sean relevantes para el
diagnóstico de la TB en la construcción de la base de datos.

3.1.2. Extracción de Texto

Para la extracción de texto de los PDFs, se tuvo en cuenta la opinión de los médicos
pertenecientes al proyecto, con los que se discutió la forma en cómo se diligencian las HCE y
como se realizó el diagnóstico. Se acordó usar solo la información previa al diagnóstico de TB
que en teoría debe ser anterior a la fecha de inicio de tratamiento y a la fecha de la realización
de la primera baciloscopia.

El algoritmo para extraer el texto, consta de los siguientes pasos. 1) Leer los PDFs y
pasarlos a formato de texto. 2) Identificar el inicio y fin de página y de folio. 3) Determinar si
el folio tiene una de las dos estructuras de la figuras 3.2 y 3.2. 4) Obtener la fecha de cada folio.
5) Si la fecha de folio está en un intervalo de 30 días antes de la fecha de inicio de tratamiento
o de realización de la baciloscopia, se toma como candidato para guardar su texto. 6) De los
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Figura 3.2: Primera estructura general del folio encontrada relevante para el diagnóstico de
TB

Figura 3.3: Segunda estructura general del folio encontrada relevante para el diagnóstico de
TB. El encabezado del folio es igual que el de la figura 3.2
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folios candidatos se seleccionan los 5 folios más próximos a estas fechas. 7) Extraer el texto
de los folios. En la figura 3.4 se muestra un esquema de este proceso. Cada uno de los pasos
se explican con más detalle a continuación.

Figura 3.4: Esquema del proceso para la extracción de texto de las historias clínicas

Paso 1:
Para pasar los PDF a formato texto se uso la librería pdfminersix de Python [46], que esta

especializada en la lectura de PDF’s y contiene diferentes herramientas para ello. La función
extract_text de la librería, permite leer todo el PDF y devuelve su texto en un formato espe-
cifico, en este caso UTF-8. Para leer los PDFs hay que tener en cuenta que dentro del formato
los caracteres no están organizados de forma secuencial, como si lo están por ejemplo en for-
matos como doc. Lo que hace la librería es identificar cada uno de los caracteres, luego calcula
la distancia entre ellos y mediante heurísticas, los agrupa de forma que se van construyendo
las palabras, frases y párrafos. Además, esta función recibe parámetros de como se realiza la
lectura del texto en el caso de encontrase por ejemplo en columnas.

Paso 2:
Gracias a que las HCE tiene un formato específico, fue posible identificar donde comenzaba

cada página con el encabezado y el pie de página. Para identificar los folios se buscaron
las palabras fecha de folio:, estos patrones de palabras se hallan dentro del texto usando
expresiones regulares, que son secuencias de caracteres con las que se puede definir un patrón
de búsqueda.

Pasos 3 y 4:
También con expresiones regulares se buscó el patrón que se usa en las fechas y el patrón

para definir si el folio tiene alguna de las estructuras de las figuras 3.2 y 3.3.
Paso 5 y 6:
Dento de las HCE como ya se mencionó antes, hay información que puede no ser relevante

para el estudio que se está realizando. Por esta razón se decidió solo tomar los folios que
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estén cercanos a la fecha de inicio de tratamiento o de la primera prueba de baciloscopia.
Estas fechas en general correspondían a lo que se hallaba en las HCE, sin embargo, habían
casos que al buscar las fechas dentro de las HCE, estas no estaban o no correspondían a
nada relacionado con la TB. Estos errores se deben a posibles errores en la digitación o por
problemas técnicos, que se escapan del trabajo. Los errores en las fechas ocasionaron que el
algoritmo no encontrara folios válidos para algunos pacientes, disminuyendo el tamaño de la
base de datos. También se dieron casos en los que habían menos de cinco folios válidos para
un paciente, dado que en ese periodo de 30 días simplemente no habían registros del paciente
en la HCE. En la figura 3.5 se encuentra visualizada la cantidad de pacientes a los que se les
encontró cierta cantidad de folios válidos, desde cero folios válidos hasta 5 folios válidos; en
la figura 3.5 se puede observar que para la mayoría de pacientes fue posible obtener 5 folios
válidos.

Figura 3.5: Conteo de pacientes con un número determinado de segmentos extraídos.

Paso 7:
El texto extraído consiste de las anotaciones que hace el médico sobre el paciente. En la

figura 3.6 se muestra nuevamente el ejemplo de HCE de la figura 3.2, y se marca el segmento
de texto donde están las anotaciones que hace el médico, a este segmento lo llamaremos
segmento de interés. A su vez, en la figura 3.6, se muestra la ubicación de la fecha de folio
que se mencionó en los pasos anteriores, con la cual se realizó la selección de los 5 folios más
próximos a las fechas de inicio de tratamiento o de baciloscopia.

Para segmentar el segmento de interés, se ubicaron en el folio las palabras: respuesta a
interconsulta, respuesta interconsulta, nota evolución y nota de evolución, las cuales indican
el inicio del segmento. Para marcar el fin del segmento de interés se ubicaron segmentos de
texto que coincidieran alguno de los patrones: DIAGNOSTICOS Nombre Código o DIAG-
NOSTICOS CIE 10. Esto como ya se mencionó se hizo teniendo en cuenta las sugerencias de
los médicos del proyecto sobre que información tomar.

Por último, como se muestra en la figura 3.4, luego de extraer el texto, este fue alma-
cenado en archivos con formato txt, un archivo por paciente. Estos archivos en pocos casos
contienen información como el nombre y la edad de la persona. Esto sucedió porque aunque
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Figura 3.6: Ejemplo de la ubicación de la fecha y segmento de interés dentro de una HCE,
para la extracción de texto.

la información del paciente está arriba de los segmentos de interés, en algunos casos como el
ejemplo de la figura 3.3, la información aparece dentro del segmento de interés.

3.2 Preprocesamiento

Ya con los archivos en formato txt, los cuales conforman la base de datos, se procede a
hacer un preprocesamiento de los datos, el cual consiste en limpiar el texto y remover las
palabras sin significados (stopwords).

3.2.1. Limpieza de Texto

En la limpieza del texto se eliminaron caracteres que no fueran letras del abecedario
español, incluyendo tildes, signos de puntuación, números y otros caracteres extraños, también
se quitaron los dobles espacios y los saltos de línea, esto con el fin de quitar del texto elementos
que no sirven y pueden confundir a los modelos que se aplicaron.

En este punto, se decide guardar en un archivo en formato csv los segmentos extraídos
a cada paciente, junto con el diagnóstico dado por el especialista, y un texto en el cual se
condensan todos los segmentos, además, dentro del archivo se descartaron los casos donde
no se puedo tomar ningún segmento, quedando en total 151 pacientes, 116 con TB pulmonar
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confirmada y 35 con TB pulmonar descartada, lo que evidencia un desbalance en la cantidad
de pacientes en cada grupo, hecho que se tuvo en cuenta para las siguientes partes de la
metodología. En la figura 3.7 se ve la cabecera del archivo csv, en donde cada uno de los 5
segmentos está en la columna px donde x es el número de segmento, en la columna target
esta el diagnóstico, y en la columna full text se encuentran todos los segmentos del paciente
juntos. Los textos de la columna full text son los que serán usados para el diagnóstico de la
TB, sin importar si un paciente tiene menos de 5 segmentos extraídos.

Figura 3.7: Cabecera del archivo csv creado luego de la limpieza de texto.

3.2.2. Stopwords

Las stopwords son palabras que carecen de significado dentro de un lenguaje, como los
artículos, pronombres y preposiciones. Remover estas palabras es importante porque en el
contexto de este trabajo, estas palabras sin significado no aportan información en la tarea de
clasificación. Para la remoción de las stopwords se uso la libraría Natural Language Toolkit
(NLTK) [47], que es una librería de Python desarrollada especialmente para el NLP, en la que
las stopwords para el lenguaje español ya se encuentran guardadas dentro de la librería. Por
otro lado, las stopwords no son las únicas palabras que pueden no tener significado o relevan-
cia y ser ruido para el diagnóstico de la TB, dentro de las historias clínicas se encontraron
elementos como abreviaciones y errores de ortografía que influirán de la misma manera en el
desempeño de los modelos, sin embargo, con un posprocesamiento de las características, se
espera reducir el efecto de este ruido.

3.3 Validación Cruzada

La validación cruzada se usa para probar la capacidad de los modelos para generalizar,
y encontrar los hiperparámetros que mejor se ajustan a la solución de un problema, también
busca que los resultados de los modelos sean independientes de la partición entre datos de
prueba y de entrenamiento. En este caso se usó una validación cruzada con tres subconjuntos
de datos, donde cada uno contiene datos para entrenamiento y datos de prueba, se tomaron
solo tres subconjuntos porque la base de datos no es muy grande, y se necesita que haya
una buena cantidad de datos en los conjuntos de prueba para evaluar correctamente los
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Figura 3.8: Esquema de la validación cruzada usada para la exploración de modelos.

modelos; además, en cada conjunto de prueba y entrenamiento se conserva la proporción
de casos confirmados y descartados de TB, y todos los modelos probados usan los mismos
subconjuntos de forma que se pueda hacer una comparación adecuada entre los modelos.

En la figura 3.8 se muestra como fue implementada la validación cruzada, en esta figura se
observa que los datos son separados previo a la extracción de características, esto se hace de así
ya que en los métodos de representación de texto usados, las características que representan
a cada documento no depende únicamente del mismo, sino de la información contenida en
los demás documentos, por ejemplo, en la construcción del vocabulario de términos o en el
calculo de IDF(t) (ver ecuación 2.1). Además, al separar los datos antes de la extracción de
características se simula de mejor manera lo que pasaría si se intenta aplicar el sistema a un
documento nuevo, al cual se le extraerían las características basándose en lo encontrado de
antemano en la base de datos, y luego si se usarían los modelos de ML entrenados.

3.4 Técnicas de Extracción de Características

La extracción de características se hizo a través de los modelos de TF-IDF y Word2Vec.
En el método TF-IDF se usó la formula 2.1 para el cálculo de IDF, y se realizó una norma-
lización l2 a los vectores de cada documento. Además, con el método TF-IDF se exploraron
diferentes formas de construir el vocabulario a partir de diferentes combinaciones de n-gramas:
1) unigramas, 2) unigramas y bigramas, 3) bigramas, 4) unigramas, bigramas y trigramas, 5)
trigramas. Del vocabulario construido con las diferentes combinaciones de n-gramas, se tomó
solo un conjunto de los términos que más frecuencia tuvieran en el conjunto de documentos,
ya que si un término no aparece mucho entre los documentos es muy posible que no sea rele-
vante, el número de términos seleccionados se fue variando encontrando que había que tomar
entre 800 y 2000 términos para obtener buenos resultados. Cuando se tienen los vectores de
características generados con TF-IDF estos presentan una alta dimensionalidad, por lo que se
aplicó una reducción de la dimensionalidad con un número definido de componentes (también
a explorar), luego, el vector resultante de esta reducción es el que se uso para entrenar los
modelos.

Para el método de embeddings con Word2Vec, se probaron los dos modelos (COBW y Skip
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Gram) para la construcción del embedding, se decidió usar estos modelos porque su tiempo
de ejecución y resultados fueron mejores en comparación a si, por ejemplo, se tomara un
embedding generado a partir de una capa en una red que predijera TB pulmonar. En estos
modelos de embeddings se varió el tamaño de la ventana, que define la cantidad de palabras
al rededor de las cuales se aplica el algoritmo, y se varió el número mínimo de veces que
aparece una palabra para ser parte del vocabulario. Una vez ajustados los pesos de la red
que generan los embeddings con el respectivo conjunto de entrenamiento, se sacan los vectores
que representan las palabras de los documentos, dando como resultado una matriz del largo
del documento que contiene los vectores de cada palabra, como los modelos de ML necesitan
tener una entrada de dimensión fija, se extrajo por separado la media y el valor máximo como
capa de agrupamiento (pooling) a lo largo del documento, dando como resultado un vector de
dimensión igual al tamaño del embedding que representa cada documento.

Para el método de TF-IDF se uso la librería scikit-learn [38] y para el modelo de Word2Vec
se uso Gensim [48]. A su vez, en el entrenamiento de los modelos se tomó en cuenta si se hacia
o no una normalización previa de las características, escalándolas entre -1 y 1.

3.5 Técnicas de Aprendizaje Automático

Se emplearon los tres modelos descritos en el marco teórico, ANN, SVM y RF, por ser
algoritmos clásicos que usan las características en la tarea de clasificación y permiten hallar
superficies de separación para datos que no son lineales [41]. En cuanto a la composición de los
modelos, las ANN tienen una sola capa oculta, y usa el 10% de los datos de entrenamiento para
la condición de parada. En los experimentos se exploraron el número de neuronas de la capa
oculta, la función de activación de las neuronas en la capa oculta y la tasa de aprendizaje para
el optimizador Adam. En las SVM en los experimentos se varió principalmente el parámetro
de regularización C y el tipo de kernel empleado. Por último, para los modelos de RF se
exploraron los hiperparámetros de el número de árboles aleatorios y el número mínimo de
muestras necesarias para partir un nodo.

3.6 Métricas de Desempeño

Los experimentos fueron diseñados para explorar los parámetros en el proceso de extracción
de características, y los hiperparámetros de los modelos usados. Para realizar una comparación
entre los modelos, se tomó el promedio de cuatro métricas sobre los conjuntos de prueba de
la validación cruzada. Las cuatro métrica empleadas fueron: 1) exactitud, 2) sensibilidad, 3)
especificidad, y 4) F1-score, porque se emplean habitualmente en salud, por ejemplo para
evaluar que tan buena es una prueba, como en el caso de las pruebas microbiológicas para
detectar TB [5][28], y en el caso de F1-score aunque no es muy mencionada se usa como
métrica que puede tener más cuenta el desbalance entre clases [38].

Más específicamente, la exactitud se define como la cantidad de muestras bien clasificadas
sobre el total de muestras. Esta es una métrica estándar en el ML, sin embargo, para conjuntos
con clases desbalanceadas no es la mejor métrica para evaluar el modelo. La sensibilidad es
la capacidad del modelo para detectar verdaderos positivos, y la especificidad es la capacidad
del modelo para detectar los verdaderos negativos. El F1-score es la media harmónica entre la
sensibilidad y la precisión, en este caso se usa un F1-score ponderado respecto a las muestras
de cada clase, para tener en cuenta el desbalance de clases que se menciono en la creación de
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la base de datos, esto es posible debido a que se puede calcular la sensibilidad y la precisión
de cada clase de forma independiente mediante las siguientes ecuaciones:

sensibilidad = verdaderos positivos

verdaderos positivos + falsos negativos
(3.1)

precisión = verdaderos positivos

verdaderos positivos + falsos positivos
(3.2)

A partir de la sensibilidad y la precisión para cada clase se calcula el F1-score mediante
la ecuación 3.3, y se hace una media ponderada respecto a la cantidad de muestras de cada
clase.

F1 − score = 2 · precisión · sensibilidad

precisión + sensibilidad
(3.3)
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Capítulo 4

RESULTADOS

Uno de los primeros resultados del desarrollo del presente trabajo, tiene que ver con la
obtención de una base de datos de texto de las HCE de pacientes con sospecha clínica de tener
TB pulmonar. La base de datos se compone de un conjunto de archivos de texto que contienen
los reportes de los médicos en un periodo de 30 días antes de la fecha de la primera baciloscopia
o de la fecha del inicio del tratamiento, esto por sugerencia del grupo que conforma el proyecto
en el que se enmarca el trabajo. En cuanto a la cantidad de pacientes en la base de datos
con diagnóstico confirmado de TB pulmonar activa y pacientes con TB descartada, se tienen
116 y 35 pacientes respectivamente. Además, la cantidad de reportes tomados en esos 30 días
y puede ir de uno a cinco reportes por paciente, se tomaron cinco reportes como el número
máximo de reportes pensando en que no hubiera también un desbalance en el número de
reportes de cada paciente.

El preprocesamiento fue aplicado a todos los reportes de todos los pacientes, y el texto
limpiado fue guardado en un archivo csv, para que fuera más sencillo usar la base de datos.
La extracción de características se realizó sobre los textos de la columna full text del archivo
csv creado (ver figura 3.7), para extraer las características se tienen dos métodos, TF-IDF y
embeddings con Word2Vec, los cuales permiten hacer una representación numérica del conte-
nido del texto; luego, con cada método de extracción de características se implementaron tres
modelos de ML: ANN, SVM y RF, modelos que han sido usados por su capacidad de gene-
ralización y fácil implementación [15][18][41]. Como resultados se muestran solo las mejores
combinaciones de parámetros e hiperparámetros de la exploración realizada, esto en base a
las métricas de exactitud, sensibilidad, especificidad y F1-score.

En la tabla 4.1 se muestran las mejores combinaciones de parámetros del método TF-IDF
para extracción de características, con los hiperparámetros de los tres modelos implementados
de ML. Dentro de la tabla 4.1 el número de términos hace referencia al tamaño del vocabulario
para TF-IDF, el # Componentes significa el tamaño del vector para hacer la reducción de
la dimensionalidad, y con normalizar se refiere a si se aplica una normalización a las carac-
terísticas, escalándolas a valores entre -1 y 1. En las métricas de desempeño se encuentra el
promedio de cada una de las métricas en los conjuntos de prueba de la validación cruzada

Además de los resultados de la tabla 4.1, se realizó una exploración de que términos tomar
en base a un umbral máximo y otro mínimo del valor IDF del vocabulario completo. Luego de
la exploración de estos umbrales solo hubo mejoría en el modelo de SVM con métricas de 0.695,
0.810, 0.310 y 0.693, en exactitud, sensibilidad, especificidad y F1-score respectivamente. Los
hiperparámetros de la SVM para estos resultados son C = 1 y kernel = rbf , y se tomaron
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Tabla 4.1: Mejores modelos usando TF-IDF para extraer características.

Métricas de Desempeño
Modelo de ML Hiperparámetros Parámetros de TF-IDF Exactitud Sensibilidad Especificidad F1-score

SVM C=1.5
kernel= rbf

unigramas y bigramas
1000 términos

# componentens=100
Sin normalizar

0.675 0.81 0.227 0.666

ANN
Función de activación = ’tanh’,
Neuronas en la capa oculta = 17,

tasa de aprendizaje = 0.001

uni, bi y tri-gramas
1000 términos

# Componentens=150
Con normalización

0.768 0.932 0.227 0.719

RF Número min para partir nodo = 4
Número de arboles = 4

unigramas y bigramas
1000 términos

# Componentens=150
Sin normalizar

0.721 0.802 0.462 0.723

unigramas y bigramas para el vocabulario del método TF-IDF.
Por otro lado, en la tabla 4.2 se muestran las mejores combinaciones de parámetros para

extraer el embedding mediante Word2Vec, con los hiperparámetros de los tres modelos imple-
mentados de ML. En las métricas de desempeño se encuentra el promedio de cada una de las
métricas en los conjuntos de prueba de la validación cruzada. Dentro de la tabla 4.2 solo hay
resultados usando el modelo COBW con una ventana de 6 palabras para obtener el embed-
ding, y aplicando una normalización de las características luego de la capa de agrupamiento,
ya que esta forma de obtener los embeddings, fue la que mejor resultados obtuvo en todos los
modelos. Además, en los parámetros del embedding, el tamaño se refiere al tamaño del vector
del embedding, y la agrupación (o pooling en ingles) se refiere a si se toma el máximo o el
promedio de la matriz de embeddings de cada documento.

Tabla 4.2: Mejores modelos usando embeddings para extraer las características.

Métricas de Desempeño
Modelo de ML Hiperparámetros Parámetros del embedding Exactitud Sensibilidad Especificidad F1-score

SVM C = 100
kernel= Polinomial

Tamaño = 120
Agrupación = Promedio 0.714 0.811 0.399 0.717

ANN
Función de activación = ’tanh’,
Neuronas en la capa oculta = 5,
tasa de aprendizaje = 0.001

Tamaño = 100
Agrupación = Máximo 0.688 0.818 0.257 0.680

RF Número min para partir nodo = 4
Número de arboles = 9

Tamaño = 120
Agrupación = Máximo 0.716 0.829 0.343 0.695

Por otro lado, como se mencionó en el marco teórico, una de las ventajas de usar embed-
dings es la capacidad de interpretabilidad de esta forma de representación de los datos. Como
cada palabra queda representada por un vector, mediante la distancia entre los puntos de los
vectores se puede determinar que términos estás más relacionados entre ellos, a su vez, luego
de obtener los términos más cercanos respecto a un término especifico, se puede hacer una
visualización de que tan cercanos están los términos, aplicando una reducción de la dimensio-
nalidad de los embeddings a un espacio bi o tri-dimensional, con el que es posible identificar
esa cercanía entre conceptos. En las figuras 4.1 y 4.2 se visualiza el resultado de reducir a dos
componentes o dimensiones, los embeddings que representan a los 10 términos más cercanos a
las palabras tuberculosis y esputo respectivamente, para la reducción de la dimensionalidad
se empleó la técnica de análisis de componentes principales del ingles Principal Component
Analysis (PCA). Estas dos palabras fueron escogidas porque se usan mucho cuando se ha-
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Figura 4.1: Espacio del embedding para palabras cercanas a tuberculosis reducido a 2 compo-
nentes usando PCA.

Figura 4.2: Espacio del embedding para palabras cercanas a esputo reducido a 2 componentes
usando PCA.

bla de TB, y es posible observar como aparecen entre los términos cercanos, palabras muy
relacionadas entre ellas y de las que se ha hablado en el desarrollo del trabajo.

En resumen, se realizó la creación de una base de datos mediante la extracción de texto de
las HCE de pacientes sospechosos de TB pulmonar, y se implementaron modelos de NLP que
tienen como objetivo hacer una predicción de TB pulmonar a partir del procesamiento del
texto, y cuyos resultados están en las tablas 4.1 y 4.2. La implementación e interpretación de
los resultados se hará en el siguiente capítulo, donde además profundizará en las características
de los modelos implementados que mejores resultados obtuvieron.
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Capítulo 5

DISCUSIÓN

La primera cuestión a discutir es la creación de la base de datos, para lo cual fue necesario
el diálogo con los profesionales de la salud pertenecientes al proyecto, con el fin de conocer
su punto de vista respecto a la información que la base de datos debía contener, ya que
fueron ellos quienes realizaron el diagnóstico de TB pulmonar, teniendo en cuenta tanto las
características clínicas de los pacientes como los resultados de las pruebas microbiológicas que
se les realizaron. Debido a que el proyecto en el que se enmarca este trabajo espera generar
herramientas computacionales que ayuden en el diagnóstico de TB en pacientes que ya son
sospechosos de TB, la base de datos debía contener registros que no tuvieran información de
la confirmación de las pruebas microbiológicas, por eso la construcción se hizo a partir de
los folios anteriores a las fechas de inicio de tratamiento y de la realización de las pruebas,
además, el texto extraído contiene los reportes médicos con el fin de que estos contengan la
información que el médico considera relevante del paciente en esos días previos al diagnóstico
de la TB.

En cuanto a los modelos implementados, para decidir cuales modelos son los que tienen
mejor desempeño del amplio conjunto de modelos explorados, fue necesario decidir que mé-
tricas tenían mayor relevancia, en este caso al tener una base de datos tan desbalanceada a
favor de los casos positivos de TB, se analizaron en conjunto las cuatro métricas. Las métricas
de sensibilidad y especificidad fueron escogidas ya que son usadas cuando se habla del desem-
peño de las pruebas diagnósticas, como en las pruebas microbiológicas que son empleadas en
el diagnóstico de la TB pulmonar, lo que permite tener un contraste de los resultados. Por
otro lado, el F1-score aunque no es muy usado para referirse a las pruebas diagnósticas, tiene
la ventaja de tomar de consideración el desbalance de clases, sin embargo, para este caso el
desbalance entre las clases era muy marcado y para los casos en los que los modelos clasifica-
ban casi todo como TB se obtenían valores cercanos al 65%, valor que no es representativo
de lo que pasa realmente con el modelo. Teniendo esto en cuenta, se le dio más importancia
al resultado de la especificidad a la hora de seleccionar los mejores modelos, dado que la clase
con menor número de muestras era la de pacientes con TB descartada, y además, es una
métrica que suele ser usada para dar el desempeño de las pruebas diagnósticas; sin embargo,
un incremento en la especificidad normalmente venía asociado con un decremento en las otras
métricas, así que si las demás métricas disminuían su valor considerablemente al aumentar la
especificidad, estos modelos también eran descartados.

En las tablas 4.1 y 4.2, se muestra que ninguno de los modelos considerados como los
mejores, obtuvieron una especificidad por encima del 50%, esto puede deberse a que en la
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construcción de la base de datos se tienen pacientes que ya son sospechosos de TB, lo que
hace que las HCE de pacientes con TB descartada, tengan características similares a pacientes
con TB confirmada. Además, según los criterios para seleccionar los mejores modelos, aunque
la especificidad fuera muy alta, por ejemplo de más del 60%, las demás métricas bajaban a
valores cercanos al 30%, por lo que estos modelos se descartaban. En los resultados aunque
estos no muestren una especificidad muy elevada, es necesario tener en cuenta el desbalance
de las clases que juega un papel importante dentro de los métodos de ML, sumado a esto,
solo se está usando la información de los reportes dentro de las HCE y no ninguna otra fuente
de información como imágenes radiográficas o variables clínicas, esto se espera mejorar con la
conjunción con otros modelos que si usen datos clínicos, epidemiológicos y/o sociodemográficos
como los que se están explorando dentro del proyecto, y en un futuro crear una herramienta
más robusta para ayudar en el diagnóstico de pacientes sospechosos de TB pulmonar.

En las tablas de los resultados también se visualiza que los mejores parámetros de los
métodos de extracción de características son muy similares entre los modelos de ML, por
ejemplo, en TF-IDF el mejor tamaño de vocabulario se mantuvo constante en 1000 términos,
y se evidencia la necesidad de usar bigramas y trigramas para obtener buenos desempeños
(ver tabla 4.1). Por su lado, en los embeddings como se mencionó en la sección de resultados,
los mejores resultados se obtuvieron usando COBW con una ventana de 6 palabras, pero
ninguno de estos superó lo obtenido con TF-IDF. Una de las posibles mejoras que se pueden
implementar es usar en los embeddings bigramas y trigramas, ya que como se vio con TF-IDF
en la tabla 4.1, ninguno de los mejores resultados usan solo unigramas como si es el caso de
los embeddings. Para finalizar, respecto a las tablas4.1 y 4.2, se puede observar que los mejores
resultados se obtuvieron usando el método TF-IDF para la extracción de características, y el
modelo de RF para la clasificación.

Por otro lado, los resultados del uso de embeddings aunque no hayan sido mejores que el
uso de TF-IDF, estos tienen la ventaja de su interpretabilidad a partir de ver las relaciones
entre los vectores de las palabras como se muestra en las figuras 4.1 y 4.2. En estas figuras
por ejemplo, es interesante observar como en ambas aparecen términos muy relacionados con
tuberculosis y esputo que han sido mencionados durante el trabajo, para el caso de la figura
4.1 entre los términos más cercanos a tuberculosis, están abreviaciones que los médicos usan
para referirse a la enfermedad como tbc y tb; en el caso del término esputo de la figura 4.2, se
ve una alta relación con los métodos diagnósticos de la enfermedad, como es de esperarse ya
que es con el esputo que se realizan las pruebas diagnósticas, además, en la figura 4.2 también
se ve como los términos que hacen referencia a las pruebas, como baciloscopias, cultivo, y
genexpert (de la prueba molecular) son muy cercanos entre ellos.

Para finalizar, se evidencia la posibilidad de usar la información contenida en el texto, para
la creación de herramientas que puedan ayudar a los profesionales de la salud en el cuidado
de los pacientes. Estas herramientas no solo deben estar orientadas al diagnóstico y ser una
caja negra que prediga un valor, también pueden usarse para buscar información relevante
o simplemente procesar el texto y encontrar relaciones entre conceptos como se mostró en
las figuras 4.1 y 4.2; además, como se interpreten sus resultados depende del profesional que
las use y se debe tener en cuenta que es necesaria más información del paciente si se quiere
construir un DSS que sea capaz de dar una ayuda clara y oportuna a los profesionales de la
salud.
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Capítulo 6

CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta la creación una base de datos a partir de las HCE de pacientes
con sospecha de TB pulmonar, y la implementación de un sistema de NLP con el que se
hace un preprocesamiento de los textos, luego, una extracción de características, y se usan
en tres modelos de ML que buscan predecir TB pulmonar, todo esto con el fin de dar apoyo
en el diagnostico de la enfermedad. Al final, el modelo que mejor desempeño mostró en los
conjuntos de prueba de la base de datos creada, obtuvo 0.721, 0.802, 0.462, y 0.723 en las mé-
tricas exactitud, sensibilidad, especificidad y F1-score respectivamente, dicho modelo usa una
reducción de la dimensionalidad de las características obtenidas con TF-IDF, e implementa
el algoritmo de RF, para hacer la clasificación de los pacientes.

La base de datos creada tiene importancia dada la poca cantidad bases de datos del mismo
estilo, en la búsqueda realizada de bases de datos similares, no se encontró ninguna base de
datos de texto en español cuyo énfasis fuera en pacientes con TB, por lo que esta es una de las
primeras bases de datos en el área que se usan pacientes con sospecha de TB. El contenido de
la base de datos consiste en reportes clínicos que los médicos realizaron previo al diagnóstico
de TB, los reportes fueron guardados sin ningún tipo de preprocesamiento en archivos de
texto. Luego de tener la base de datos construida, se procedió implementar modelos de IA
que buscan predecir TB pulmonar con confirmación microbiológica.

La metodología empleada para el manejo de los reportes clínicos consta de un preproce-
samiento de los textos, una extracción de características y modelos de ML que predicen TB,
estos modelos fueron pensados con de manera que tomaran la información relevante del texto
y aprendieran los patrones que identifiquen cada clase. En el preprocesamiento se limpia el
texto y se eliminan palabras que no aportan información (stopwords), esto para que los datos
que entren a los modelos de ML no estén contaminados con información irrelevante para la
tarea. Luego, en la extracción de características se usaron dos métodos, TF-IDF y embed-
dings, el primero tiene en cuenta la aparición de las palabras en todos los documentos con el
fin de destacar palabras que sean más relevantes en términos generales dentro de las HCE;
el segundo método busca que palabras que estén asociadas entre ellas sean representadas de
una forma similar, y así ayudar al modelo a encontrar patrones que las asocien. Por último,
los modelos de ML que se usaron fueron ANN, SVM y RF, por su capacidad de generalizar y
de encontrar superficies de decisión para clases que no son linealmente separables, además su
implementación es sencilla y no tienen de un alto coste computacional [41].

Tanto los parámetros de los métodos de extracción de características, como los hiperpará-
metros de los modelos de ML, fueron explorados usando validación cruzada y en todos ellos se
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usaron los mismos conjuntos de datos para que los resultados fueran comparables entre ellos.
Para evaluar el desempeño de los modelos se usaron cuatro métricas que son la exactitud,
sensibilidad, especificidad y F1-score ponderada respecto al número de muestras en cada clase,
y la selección de los mejores modelos se realizó a partir del análisis de esas cuatro métricas,
dándole mayor prioridad a la especificidad porque esta métrica está asociada a que tan bueno
es el modelo en la predicción de pacientes con TB pulmonar descartada, que es la clase con
menor cantidad de muestras, sin embargo, para evitar una disminución de las demás métricas
se descartaron también modelos en los cuales estas métricas disminuyeran notablemente su
valor.
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Capítulo 7

RECOMENDACIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

En cuanto a trabajos futuros se debe seguir profundizando en el uso de la base de datos,
por ejemplo, el preprocesamiento de los textos se puede mejorar con el fin de eliminar más
ruido y enfatizar conceptos que permitan un mejor desempeño de los modelos, también se
pueden transformar palabras que sean cercanas entre ellas y convertirlas a un solo concepto,
por ejemplo, en la figura 4.1 se observa el uso de abreviaciones de tuberculosis (tb y tbc) que
pueden ser convertidas a una sola palabra (por ejemplo tuberculosis), y de esta manera ayudar
al modelo a que se concentre en identificar otros patrones. En la extracción de características
se podrían usar embeddings pre-entrenados o emplear otras formas de obtenerlos, estos em-
beddings pre-entrenados pueden ser desarrollados especialmente para textos médicos como en
[49][50], y tienen la ventaja de que su contenido ya ira dirigido a la solución de problemas que
tengan que ver con textos médicos.

Además, recientemente han habido grandes avances en los modelos de aprendizaje profun-
do para el NLP, que hacen uso de redes neuronales recurrentes y transformers [51][52], estos
modelos son más complejos ya que usan una mayor cantidad de parámetros y grandes bases de
datos para ser entrenados lo que mejora su desempeño. El tamaño de la base de datos creada
no es muy grande y esta dirigida a TB, lo que impide en principio el uso de estos modelos de
aprendizaje profundo; sin embargo, se podría encontrar la manera de hacer una transferencia
de aprendizaje y usar también modelos pre-entrenados en esta base de datos, esperando obte-
ner mejores resultados. Todas estas mejoras son fáciles de proponer luego de tener la base de
datos construida, por eso también es importante su desarrollo dentro del proyecto, y mostrar
que es otra fuente de información valida para la creación de las herramientas computacionales
que ayuden en el diagnóstico y manejo de pacientes con TB. Además, el uso de otras variables
clínicas, epidemiologías y demás, pueden integrase en un modelo computacional que pueda
ser usado por los médicos en el diagnóstico de la TB.
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