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INTRODUCCION

Una de las principales fuentes de sesgo en la investigacion
observacional es la calidad de las fuentes de informacidén
secundaria, a menudo registros clinicos. Datos valiosos suelen
estar ocultos en formatos de texto, en las notas de los médicos

FIG 3. EVALUACION HUMANA DE PANDORA USANDO
MIMIC

Recomendacion Extraccion

Proporcion de

Puntuacion
Proporcién de

o perdidos en bases de datos de baja calidad (1). Sin embargo, Métrica Valor positivos positivos
los avances en tecnologia y computacién han permitido Sensibilidad  0.885 -
recopilar, organizar, operar, analizar e interpretar grandes Especificidad 0.700 ‘
cantidades de datos y utilizar inteligencia aI"FIfICIal pf’:\ra realizar Precision 0.815 \
tareas repetitivas y que consumen mucho tiempo, impulsando - 100 % 94,5 %
soluciones innovadoras en salud. Los modelos de lenguaje Exactitud 0.794 ;

(LLMs) pueden proporcionar una alternativa para la extracciéon Puntaje F1 0.835

de informacidn clinica (2).

OBJETIVO

Queriamos desarrollar un modelo de inteligencia artificial que no
solo pudiera recuperar con precision cualquier tipo de dato a
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Pandora tiene dos algoritmos: uno recupera informacién de los
registros electréonicos de salud (EHRs) y el otro realiza
recomendaciones diagndsticas basadas en la puntuacién de la
escala clinica seleccionada. En este caso, utilizamos la escala
PUMA, validada en varios paises de América Latina y China para
la deteccidn de EPOC. Estas dos fases se integran mediante las
capacidades del modelo de lenguaje GPT-4o0.
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Las capacidades de extraccidon del primer algoritmo fueron
evaluadas utilizando la base de datos EHR-DS-QA como
referencia, un conjunto de preguntas creadas a partir de casos
en MIMIC. Usamos métricas semanticas como BERTScore,
Semantic Score y Relevance Score. La interaccién entre los
algoritmos se evalud aplicando los criterios de la escala PUMA,
que guiaron la extraccion de caracteristicas especificas. Basado
en esto, PANDORA asigné una puntuaciéon de 0 a 9, con un
umbral de 5 para recomendar diagnosticos de EPOC.

DISCUSSION

En esta evaluacién inicial, PANDORA demostrd que puede extraer
adecuadamente datos estructurados a partir de fuentes no
estructuradas, como registros médicos y notas de alta, con buena
concordancia cuando se compara con evaluaciones humanas.
Ademds, exploramos su capacidad para interactuar con una
calculadora de riesgo validada (capacidad de puntuacién), la
escala PUMA para la evaluacién del riesgo de EPOC, lo que reveld
que nuestro modelo comprende con precisién las condiciones
necesarias para ciertas puntuaciones. En cuanto a la capacidad de
recomendacion, pudo identificar el riesgo de EPOC en todos los
casos sintéticos y en el 89% de las notas de alta de MIMIC-IV.

Los valores bajos de especificidad y precisién se explican por la
naturaleza de la escala clinica utilizada. La escala PUMA esta
validada para el tamizaje en poblacion de mayor edad y con
antecedentes de tabaquismo intenso (4-6), y su umbral de riesgo
de EPOC se establecié en consecuencia. Investigaciones futuras
que utilicen esta u otras escalas para EPOC podrian emplear un
umbral mas alto para mejor adaptacién a la poblacidn general.

CONCLUSIONS

Esta evaluacidn inicial es el primer paso hacia la validacién y el
lanzamiento de una herramienta clinica y de investigacién que
permitira la aplicacion de puntuaciones diagndsticas de diversas
enfermedades a informacion previamente atrapada en formatos
que la hacian inaccesible. Incluso instituciones sin bases de datos
estructuradas podran utilizarla y aprovechar todo el conocimiento
actualmente escrito en texto libre.

Las recomendaciones del segundo algoritmo fueron evaluadas
utilizando dos enfoques: La primera usé la base de datos MIMIC
como fuente de EHRs, donde se evalué manualmente la
extracciéon, puntuacién y recomendacion. La segunda usd la
base de datos con casos sintéticos, donde ademas de las tres
capacidades anteriores, evaluamos la plausibilidad y estructura
de los casos clinicos.

RESULTADOS

Todos los puntajes semanticos estuvieron por encima del 90%
(Fig. 1), lo que indica una buena extraccion en general, con una
comprensién adecuada de preguntas, respuestas con significados
coherentes y un contexto apropiado. Las recomendaciones de
Pandora para el diagndstico de EPOC utilizando la calculadora
PUMA tuvieron una precision del 86% en comparacién con el
estandar en la base de datos MIMIC-IV y del 100% en casos
sintéticos evaluados por humanos. La capacidad del sistema para
aplicar correctamente el puntaje PUMA fue del 98% para MIMIC-
IV 'y del 95% en casos evaluados por humanos. Las capacidades
de extraccion del modelo, tanto segun la evaluacion humana como
el estandar, fueron del 100% para los EHRs de MIMIC-IV y del 99%
para los casos sintéticos (Figs. 2-3).
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