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Resumen
Esta tesis propone el desarrollo de un agente de inteligencia artificial (IA) capaz de apoyar
la generacion de una primera impresion diagndstica a partir de sintomas expresados en
lenguaje natural. El proyecto parte del reconocimiento de que el diagndstico médico es una
tarea compleja y propensa a errores, especialmente cuando depende de descripciones

subjetivas y no estructuradas.

Con el fin de apoyar la toma de decisiones clinicas, se aplicaron técnicas de procesamiento
de lenguaje natural y aprendizaje automatico bajo la metodologia CRISP-DM. El modelo se
entrend utilizando el conjunto de datos sintéticos DDxPlus, lo que permitié simular

escenarios clinicos sin comprometer informacion real de pacientes.

En el proceso, los sintomas fueron transformados en anamnesis sintéticas mediante
normalizacién semantica y posteriormente vectorizados con diferentes modelos de
embeddings biomédicos. Estas representaciones se emplearon para entrenar un modelo

supervisado encargado de asociar cada narrativa con el diagnostico confirmado.

Como evaluacion adicional, se llevo a cabo una “prueba de estrés” en un entorno simulado,
en la cual un profesional de la salud interactud directamente con el sistema para valorar su
capacidad de interpretar descripciones sintomaticas reales y generar sugerencias

diagnosticas preliminares de manera coherente, consistente y segura.

Palabras clave: Primera impresion diagnostica, procesamiento del lenguaje natural,
embeddings, clasificacion supervisada, diagnostico asistido por IA.



Abstract
This thesis proposes the development of an artificial intelligence (AI) agent capable of
supporting the generation of an initial diagnostic impression based on symptoms expressed
in natural language. The project is grounded in the recognition that medical diagnosis is a
complex task prone to errors, particularly when it relies on subjective and unstructured

descriptions.

To support clinical decision-making, natural language processing and machine learning
techniques were applied following the CRISP-DM methodology. The model was trained
using the synthetic DDxPlus dataset, which enabled the simulation of clinical scenarios

without compromising real patient information.

In the process, symptoms were transformed into synthetic anamneses through semantic
normalization and subsequently vectorized using various biomedical embedding models.
These representations were then used to train a supervised model tasked with associating

each narrative with the confirmed diagnosis.

As an additional evaluation, a “stress test” was conducted in a simulated environment, in
which a healthcare professional interacted directly with the system to assess its ability to
interpret real symptomatic descriptions and generate preliminary diagnostic suggestions in

a coherent, consistent, and safe.

Keywords:Initial diagnostic impression, natural language processing, embeddings,
supervised classification, Al-assisted diagnosis.



1. INTRODUCCION
El diagnostico médico es una de las tareas principales en la atencion en salud, ya que requiere
integrar multiples elementos clinicos y de laboratorios, criterios probabilisticos e interpretaciones
subjetivas, todo ello en contextos de alta incertidumbre y presion de tiempo. A pesar de los
avances en guias clinicas, sigue siendo una etapa susceptible a errores que pueden afectar la

calidad del tratamiento y los resultados en el paciente.

Un reto particular en este proceso es la interpretacion de los sintomas reportados por los
pacientes, entendidos no como valoraciones objetivas, sino como experiencias subjetivas que
adquieren significado segun la percepcion y el contexto de cada individuo (Rosendal et al.,
2013). Como senalan estos autores, la manera en que un paciente describe sus molestias esta
influenciada por factores personales, emocionales y socioculturales, lo que genera una notable
variabilidad en el lenguaje empleado para expresar sensaciones como dolor, presion o malestar.
Esta diversidad narrativa podria dificultar su estandarizacion y valoracién sistematica en la
practica clinica, especialmente en entornos de atencidén primaria o con recursos limitados, donde
los profesionales deben interpretar con relativa rapidez relatos sintomaticos heterogéneos y

altamente contextualizados.

Ante esta problematica, la inteligencia artificial puede ofrecer un apoyo complementario a la
toma de decisiones clinicas mediante modelos capaces de identificar patrones en los sintomas y
generar posibles primeras impresiones diagnosticas. La evidencia reciente muestra que los
sistemas de IA pueden aproximarse al desempenio diagnostico del personal de salud en diversas
tareas, pero que su utilidad radica precisamente en servir como herramienta de apoyo y no como
sustituto del juicio médico (Jeong et al., 2025). Segln este articulo, los modelos de IA pueden

ampliar la cobertura diagndstica, mejorar la consistencia y reducir la variabilidad, siempre que su
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uso se integre dentro de un enfoque de colaboracion humano—maquina supervisada por

profesionales de la salud.

Esta tesis tiene como propdsito desarrollar un agente de IA capaz de generar una primera
impresion diagndstica a partir de sintomas expresados en lenguaje natural por los pacientes. Para
ello, se emplean técnicas de normalizacidon semantica y aprendizaje automatico que permiten
transformar las descripciones sintomdticas en representaciones estructuradas y utiles para el
modelado clasificatorio. Siguiendo los lineamientos de la metodologia CRISP-DM, el sistema se
adapta al contexto clinico con el fin de sistematizar la interpretacion de sintomas subjetivos,
reduciendo la ambigiiedad inherente al lenguaje natural y contribuyendo a mejorar la precision,

consistencia y eficiencia del proceso diagnostico.

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
El diagndstico médico es un proceso complejo que depende en gran medida de la interpretacion
de sintomas reportados por los pacientes. Estos sintomas, al ser subjetivos, variables y
frecuentemente ambiguos, presentan desafios importantes para su sistematizacion y analisis
cuantitativo. Si bien las tecnologias basadas en IA han demostrado un rendimiento sobresaliente
en tareas como la interpretacion de imagenes médicas, donde los modelos de deep learning
alcanzan areas bajo la curva (AUC) superiores al 90% (Aggarwal et al., 2021), y en la prediccion
de desenlaces clinicos a partir de datos estructurados mediante modelos de aprendizaje
automatico (Shamout et al., 2021), su aplicacion en entornos clinicos y, en particular, en la
comprension directa de sintomas expresados en lenguaje natural por el paciente contintia siendo
un campo aun por desarrollar. Como advierte Varghese (2020) la adopcion clinica a gran escala
de sistemas de IA sigue enfrentando barreras importantes, entre ellas la necesidad de

validaciones clinicas rigurosas, la interpretabilidad de los modelos, las dificultades de
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interoperabilidad y la disponibilidad de datos estructurados y de evidencia robusta que respalde

su uso seguro y efectivo.

En los ultimos afios han surgido multiples modelos basados en técnicas de aprendizaje
automatico y procesamiento de lenguaje natural capaces de analizar informacion clinica en texto
libre. Estos desarrollos han permitido, por ejemplo, la extraccion automatizada de sintomas,
signos y antecedentes desde historias clinicas electronicas en inglés (Wu et al., 2022), asi como
el analisis de narrativas médicas escritas en espafiol dentro del sistema publico de salud en Chile
(Baez et al., 2022). Sin embargo, su adopcidn real en entornos asistenciales aiin enfrenta barreras
significativas. Esta limitacion no se debe a la ausencia de avances técnicos, sino a obstaculos
metodoldgicos y operativos que impiden su integracion efectiva en la préctica clinica. Entre estos
podemos observar, la escasez de validaciones externas, el uso de conjuntos de datos homogéneos
en las fases de entrenamiento, la ausencia de estudios multicéntricos, la desalineacion con los
flujos de trabajo clinicos y preocupaciones relacionadas con la transparencia y la privacidad.
Como resultado, persiste una brecha considerable entre el rendimiento demostrado por la
inteligencia artificial en entornos controlados y su efectividad en escenarios clinicos reales. El
Arab et al. (2025) advierten que cerrar esta brecha requiere enfoques interdisciplinarios, estudios
observacionales y ensayos pragmaticos que evaluen estas tecnologias en condiciones sanitarias

diversas y concretas.

Ademas de los retos técnicos, el desarrollo de sistemas capaces de interpretar sintomas en
lenguaje natural y generar sugerencias para una primera impresion diagnostica implica
importantes consideraciones éticas. Es indispensable garantizar la proteccion de la privacidad de
los datos clinicos, asegurar la transparencia en el funcionamiento del modelo y evitar que estas

tecnologias sean utilizadas como sustitutos del juicio clinico. En este sentido, cualquier
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aproximacion basada en IA debe concebirse como un mecanismo de apoyo para los

profesionales de la salud, no como una herramienta de diagndstico auténomo.

En este contexto, se identifica la necesidad de disefar y evaluar un agente de IA que contribuya
al andlisis preliminar de sintomas expresados en lenguaje natural y apoye en la generacion de
una primera impresion diagnostica. Una herramienta de este tipo podria fortalecer el proceso de
atencion médica, agilizar la toma inicial de decisiones y aportar coherencia en la interpretacion
de descripciones sintomaticas, siempre enfocado desde una perspectiva técnicamente viable y

¢ticamente responsable.

3. JUSTIFICACION
Los errores diagnosticos representan una fuente importante de dafio evitable en la atencion
médica, con efectos sobre la seguridad del paciente, los costos del sistema y la calidad del
cuidado clinico. De acuerdo con la Agency for Healthcare Research and Quality (AHRQ), entre
el 6 % y el 17 % de los eventos adversos hospitalarios estdn asociados a fallas en el diagnodstico,
siendo una proporcidn significativa de ellos prevenible (AHRQ, 2020). Estos errores no solo
podrian afectar la seguridad del paciente, sino que también incrementarian los costos
asistenciales, prolongardn hospitalizaciones innecesarias y deteriorarian la confianza en el

sistema de salud.

Por tanto, los errores diagnosticos constituyen una preocupacion central en la practica clinica
debido a su impacto directo en la evolucion y los desenlaces de los pacientes. Estos errores,
ademas de ser dificiles de detectar y prevenir, pueden comprometer gravemente la seguridad del
paciente al conducir a tratamientos inapropiados, demoras terapéuticas o complicaciones

evitables. Seguin un analisis reciente publicado en BMJ Quality & Safety, se estima que alrededor
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de 795.000 personas al afio sufren dafio grave en Estados Unidos como resultado de un error
diagnéstico, incluyendo aproximadamente 371.000 muertes y cientos de miles de casos de

discapacidad permanente (Newman-Toker et al, 2023).

Una de las principales fuentes de error diagnostico reside en la subjetividad inherente a los
sintomas reportados por los pacientes, particularmente aquellos que no pueden medirse de forma
objetiva, como el dolor, la fatiga, el mareo o la sensacion febril. Estos sintomas dependen del
relato individual, el contexto cultural y la forma en que se expresan, lo que dificulta su
cuantificacion, estandarizacion y andlisis sistematico. Esta variabilidad introduce ambigiiedad
clinica y aumenta la probabilidad de imprecisiones en el diagnostico, especialmente en las etapas
iniciales del proceso asistencial. Tal como lo sefalan diversos estudios, esta complejidad es
especialmente notoria en entornos ambulatorios y de atencion primaria, donde las decisiones
diagndsticas deben tomarse con informacion clinica limitada y bajo presion de tiempo (Graber,
2013; Singh & Weingart, 2009). En el contexto colombiano, esta problematica puede verse
acentuada por factores estructurales del sistema de salud, como la alta demanda asistencial, la
escasez de especialistas y las barreras de acceso geografico y social a servicios diagnosticos

oportunos.

En este contexto, la IA representa una herramienta prometedora para apoyar el razonamiento
clinico, particularmente en la normalizacién semantica de sintomas subjetivos y en la sugerencia
de diagnosticos probables a partir de patrones previamente aprendidos. Modelos basados en
aprendizaje automatico permiten interpretar variaciones en la forma de describir sintomas y
asociarlas con diagnosticos clinicos frecuentes, mejorando asi la eficiencia del proceso

diagnostico.
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Si bien la inteligencia artificial ofrece un gran potencial para apoyar el razonamiento clinico, su
implementacion en contextos sanitarios exige una evaluacion rigurosa no solo de su rendimiento
técnico, sino también de su viabilidad ética y practica. La literatura reciente enfatiza que el éxito
de estas tecnologias depende tanto de su desempefio como de dimensiones como la
transparencia, la confianza, la proteccion de la privacidad, la equidad y la calidad de los datos
(Jeyaraman et al., 2023). En este sentido, la explicabilidiad de las decisiones generadas por los
sistemas de IA y la gestion adecuada de riesgos como los sesgos algoritmicos, la seguridad de la
informacion y las brechas de confianza resultan determinantes para su adopcion efectiva en la

practica clinica.

En vista de lo anterior, esta tesis se justifica por la necesidad de disefiar y evaluar un modelo de
IA que, a partir de los sintomas que experimente y comunique un paciente, sugiera una primera
impresion diagndstica con un enfoque de apoyo a la decision clinica. Esta herramienta busca
complementar, no sustituir, el juicio médico, y contribuir a una atencién mas equitativa, precisa y
eficiente, especialmente en escenarios de alta presion asistencial o acceso limitado a

especialistas.

4.1 OBJETIVOS
4.1. GENERAL
Desarrollar un agente basado en inteligencia artificial que, a partir de la descripcion de sintomas
expresados en lenguaje natural por el paciente, sugiera una primera impresion diagnostica, con el

proposito de apoyar a los profesionales de la salud en la toma de decisiones clinicas iniciales.
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4.2. EsPECiFICOS

1. Preparar el conjunto de datos clinicos para su uso en modelos de aprendizaje automatico,
mediante el andlisis exploratorio de su estructura, la normalizacion semantica de
sintomas, la codificacion de diagnosticos y la particion en subconjuntos de entrenamiento
y prueba.

2. Construir un modelo de A que integre técnicas de procesamiento de lenguaje natural y
aprendizaje supervisado, capaz de generar una primera impresion diagnostica a partir de
descripciones sintomaticas expresadas en lenguaje natural.

3. Evaluar el desempefio del modelo propuesto mediante métricas cuantitativas y una
prueba de estrés en un entorno simulado, incorporando el sistema en un agente
conversacional interactivo capaz de recibir entradas en lenguaje natural, interpretar
sintomas y ofrecer posibles diagndsticos preliminares con base en evidencia clinica, con
el fin de valorar su utilidad como herramienta de apoyo en la toma de decisiones durante

la primera impresion diagnostica.

5. MARCO CONCEPTUAL.

5.1. EL DIAGNOSTICO MEDICO: NATURALEZA CLINICA Y EPISTEMOLOGICA

El diagndstico médico es el acto mediante el cual un profesional de la salud identifica una
enfermedad o condicion clinica en un paciente a partir de una evaluacion racional de sus signos,
sintomas, historia clinica y resultados de otras pruebas complementarias. Se trata de una de las
funciones centrales de la practica médica, en la medida en que orienta la seleccion de
tratamientos apropiados, contribuye a la prevencion de complicaciones y condiciona los
desenlaces clinicos.
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Ademas, Diez y de la Cotera (2010) sefialan que el diagndstico no solo es un proceso técnico o
clinico, sino también un problema epistemologico que implica interpretar fenémenos clinicos
dentro de un marco cientifico, social y ético. El acto diagnostico exige integrar evidencia
incompleta, gestionar incertidumbre y justificar las decisiones adoptadas; por tanto, constituye
un escenario en el que herramientas computacionales de apoyo pueden contribuir a fortalecer la

consistencia y transparencia del razonamiento clinico, sin sustituir el juicio profesional.

5.2. SIGNOS Y SINTOMAS CLINICOS: FUNDAMENTOS Y DESAFiOS PARA LA INTERPRETACION.

En el proceso diagnostico es fundamental distinguir entre signos y sintomas clinicos, dado que
representan fuentes complementarias de informacion. Los signos clinicos son manifestaciones
objetivas de una enfermedad que pueden ser observadas, medidas o verificadas por el personal
de salud mediante el examen fisico, pruebas de laboratorio o técnicas de imagen. Entre ellos se
incluyen, por ejemplo, la fiebre, el enrojecimiento, alteraciones en los niveles de glucosa en
sangre o lesiones visibles en estudios radioldgicos. En el caso del sindrome de ojo seco, Barlett
et al. (2015) sefalan que algunos de los signos comunmente evaluados en los estudios incluyen

el tiempo de ruptura lagrimal, la tincidon con fluoresceina y la osmolaridad lagrimal.

A diferencia de los signos, los sintomas, como se definié anteriormente, corresponden a
manifestaciones subjetivas que el paciente experimenta y comunica al profesional, pero que no
son directamente observables. En el mismo estudio, los autores describen sintomas como ardor,
escozor, vision borrosa y molestia ocular, cuya intensidad y presencia pueden variar ampliamente
entre pacientes, incluso cuando los signos clinicos son similares o0 minimos. Esta disociacion
entre lo que el paciente percibe y lo que puede medirse objetivamente define el caracter subjetivo
del sintoma y constituye uno de los principales desafios para el diagndstico médico y, en

particular, para su automatizacion. Los modelos computacionales destinados a apoyar el
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diagndstico deben ser capaces de manejar esta variabilidad expresiva y semantica, lo cual resulta
especialmente relevante en proyectos, como el presente, que se centran en el analisis de

descripciones sintomaticas en lenguaje natural.

Si bien los signos clinicos proporcionan datos objetivos, el articulo antes mencionado demuestra
que presentan una baja correlacion con los sintomas del paciente, lo que limita su utilidad como
predictores unicos del diagnostico. Esta observacion confirma la necesidad de métodos que
incorporen datos clinicos observables y sensaciones subjetivas, dada la complejidad intrinseca
del proceso diagnostico. Esta riqueza, derivada de la tension entre lo medible y lo percibido, abre
la posibilidad de incorporar nuevos recursos computacionales que faciliten la toma de decisiones
clinicas mediante el analisis de datos. En este sentido, el aprendizaje automatico y la IA se
presentan como tecnologias muy prometedoras para habilitar modelos capaces de reconocer

patrones complejos y realizar predicciones diagnosticas.

5.3. DIAGNOSTICO MEDICO ASISTIDO POR INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

Segun Kaur et al. (2022), el diagnostico médico asistido por inteligencia artificial puede
entenderse como el uso de técnicas predictivas de IA para automatizar la identificacion de
enfermedades a partir de grandes volimenes de datos clinicos, datos de laboratorio, imagenes
médicas u otras fuentes del paciente, con el objetivo de apoyar la toma de decisiones clinicas y
mejorar la precision, velocidad y eficiencia del proceso diagnostico. Histéricamente, esta tarea
ha requerido la combinacion de diferentes fuentes de informacion y el criterio médico basado en
la experiencia. Con la creciente cantidad de datos disponibles, se dificultara el analizar toda la
informacion relevante en su totalidad. Los algoritmos de aprendizaje automatico se presentan
aqui como herramientas muy ttiles, capaces de automatizar y optimizar la interpretacion de datos

clinicos estructurados y no estructurados.
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En los tltimos afos, la IA ha apoyado diversos campos del conocimiento, incluyendo la atencion
médica, en particular en el apoyo al diagnostico médico. Métodos como el aprendizaje
automatico han contribuido al desarrollo de modelos predictivos capaces de manipular grandes
cantidades de datos clinicos con gran precision. Hay indicios claros de que la IA desempefiara un
papel fundamental en la mejora del proceso diagnéstico en aquellas areas de la patologia donde

la interpretacion visual o el analisis de patrones complejos resultan criticos.

Diversos estudios han documentado aplicaciones exitosas de estas tecnologias en contextos
clinicos reales. Un ejemplo relevante, es el estudio de Wu et al. (2022), quienes realizaron una
evaluacion sobre la aplicacion de la IA en el diagnostico y tratamiento clinico. El andlisis incluy6
40 revisiones que, en conjunto, evaluaron més de 1.000 estudios primarios en 31 enfermedades
distintas. Los autores reportaron que los modelos de IA lograron una tasa de aciertos superior al
90% en la deteccion de condiciones como ulceras gastrointestinales, hemorragias digestivas,
tumores esofagicos, gastricos e intestinales. Estos resultados muestran el potencial de la IA como
herramienta de apoyo clinico, con la capacidad de simplificar el proceso de diagnostico, reducir

los margenes de error y generar una atencion mas rapida y eficiente de cara al paciente.

Sin embargo, diversos estudios han sefialado que los sistemas de 1A, como los modelos de
lenguaje de gran escala, no deben concebirse como reemplazos del juicio clinico humano, sino
como herramientas de apoyo complementario. Por ejemplo, D’Souza et al. (2023) evaluaron el
desempefio de ChatGPT 3.5 en 100 casos clinicos de psiquiatria, encontrando que en el 61 % de
los casos obtuvo una calificacion de desempefio excelente (Diagnosticos plausibles, propuestas
terapéuticas juicio compatible con buenas practicas y omision de recomendaciones poco éticas).
Estos hallazgos refuerzan la idea de que la IA puede servir como un asistente cognitivo util para

apoyar el razonamiento clinico.
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Ahora bien, el uso de IA y modelos de machine learning en la prediccion de diagndsticos
médicos implica necesariamente el procesamiento de grandes volimenes de datos sensibles,
como historiales clinicos, sintomas reportados y antecedentes personales. Esto plantea
importantes desafios en términos de privacidad, seguridad y confidencialidad. Jeyaraman et al.
(2023) destacan que, en un entorno sanitario impulsado por datos, proteger la privacidad del
paciente es esencial, ya que la exposicion indebida de informacion médica puede generar
consecuencias psicoldgicas adversas y socavar la confianza en los sistemas de salud. Ademas,
subrayan la importancia de implementar soluciones como el cifrado homomorfico y la
computacion multipartita segura, que permiten procesar datos sin comprometer su
confidencialidad. En este sentido, la incorporacion de modelos predictivos debe ir acompanada
de marcos de gobernanza so6lidos que aseguren el cumplimiento normativo, la proteccion de la

informacion personal y el respeto por los principios éticos en la atencion médica.

5.4. IMPLEMENTACIONES DE MACHINE LEARNING EN EL DIAGNOSTICO MEDICO.

Una demostracion concreta del potencial del machine learning en la practica clinica fue
presentada por J. A. M. Sidey-Gibbons y C. J. Sidey-Gibbons (2019), quienes desarrollaron y
compararon distintos algoritmos de clasificacion aplicados al diagndstico de cancer de mama.
Utilizando un conjunto de datos publicos relacionados a los pacientes de cancer de mama,
entrenaron tres modelos supervisados: regresion logistica regularizada con LASSO, méquinas de
soporte vectorial, y redes neuronales artificiales, todos ellos basados en caracteristicas

morfoldgicas de nicleos celulares obtenidas mediante aspiracion con aguja fina.

Los modelos fueron evaluados sobre una muestra de validacion independiente, alcanzando
niveles de precision entre el 94 % y el 96 %. El algoritmo basado en maquinas de soporte

vectorial fue el que mostré mayor rendimiento (exactitud = 0.96; AUC = 0.97), y su desempefio
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mejord marginalmente al combinarse con los otros dos modelos mediante un esquema de
votacion (ensemble), logrando una precision total del 97 % y una especificidad del 95 %. Este
ejemplo evidencia como algoritmos de aprendizaje automatico, incluso con arquitecturas
relativamente simples, pueden ofrecer soporte diagnostico automatizado con niveles de
desempefio altos. Estos resultados no solo destacan la efectividad de los modelos predictivos,
sino también su aplicabilidad en tareas clinicas reales, siempre que se cuente con datos
estructurados de calidad y se implemente un proceso riguroso de entrenamiento, validacion y

evaluacion.

Mas allé del diagnostico basado en caracteristicas celulares, la IA también ha mostrado un
impacto significativo en otros campos clinicos, como el andlisis genético y fenotipico.Una
aplicacion notable de esto se encuentra en el ambito del diagndstico gendmico. En su revision,
Dias y Torkamani (2019) documentan multiples casos en los que modelos de aprendizaje
profundo, particularmente redes neuronales convolucionales, han logrado rivalizar con las
capacidades humanas en tareas de diagndstico a partir de imagenes médicas. Por ejemplo,
describen el uso de DeepGestalt, un sistema basado en redes neuronales convolucionales capaz
de identificar sindromes genéticos raros a partir del analisis automatizado de fotografias faciales.
Este tipo de herramientas ha sido integrado a plataformas como PEDIA, que combinan datos
genéticos y fenotipicos para priorizar variantes patogénicas con una precision comparable a la de
expertos humanos, alcanzando un 97% de recall y un 99% de precision. Este caso ejemplifica el
potencial de la IA y el aprendizaje automatico no sélo en tareas visuales, sino en el cruce de

multiples modalidades de datos clinicos para apoyar diagnosticos de manera precisa y rapida.

En conclusion, el diagndstico médico es una actividad compleja que consiste en integrar el

analisis de signos clinicos objetivos con sintomas subjetivos dentro de un marco de
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interpretacion cientifica. Esta dualidad entre lo observable y lo percibido por el paciente

constituye un desafio intrinseco para la practica médica, especialmente cuando los signos no se
correlacionan con la sintomatologia (Barlett et al., 2015). Frente a esta limitacion, la necesidad
de herramientas que integren de forma eficiente multiples tipos de datos ha dado paso al interés

por soluciones tecnoldgicas que refuercen la precision y consistencia del proceso diagnoéstico.

En este contexto, la A y el aprendizaje automatico, han mostrado un enorme potencial como
herramienta de apoyo clinico. Su capacidad para analizar grandes volumenes de datos
estructurados y no estructurados ha permitido el desarrollo de modelos predictivos capaces de
detectar enfermedades con altos niveles de precision. Tal como se evidencia en el estudio de Wu
et al. (2022). Sin embargo, diversos autores coinciden en que la A debe entenderse como un

asistente cognitivo y no como un reemplazo del juicio clinico humano (D’Souza et al., 2023).

Aplicaciones clinicas concretas, como los modelos empleados en el diagndstico de cancer de
mama (Sidey-Gibbons & Sidey-Gibbons, 2019), o los sistemas de reconocimiento facial
aplicados al diagnostico de sindromes genéticos (Dias & Torkamani, 2019), demuestran que los
algoritmos pueden alcanzar niveles de desempefio altos cuando se dispone de datos clinicos de
calidad. Estos ejemplos ilustran el valor de integrar multiples fuentes de informacion
(morfologica, fenotipica y gendmica) en escenarios clinicos con enfoques automatizados. Sin
embargo, estos sistemas deben implementarse de forma progresiva, validada y contextualizada

para determinar su verdadera utilidad clinica y su adopcion por parte del personal médico.

5.5. CONSIDERACIONES ETICAS Y PRIVACIDAD EN EL USO DE IA CON DATOS CLINICOS .
Finalmente, la aplicacion de la TA al diagndstico médico también conlleva algunos desafios
¢éticos, como, el uso de datos clinicos sensibles respaldados por marcos de gobernanza so6lidos

que garanticen la privacidad, el consentimiento informado y la autonomia del paciente. Como
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advierten Jeyaraman et al. (2023), la implementacion de estas tecnologias debe estar acompanada
de politicas rigurosas de seguridad y confidencialidad, dado que un manejo inadecuado de la
informacion médica puede comprometer la privacidad del paciente, generar consecuencias
psicoldgicas negativas y debilitar la confianza en el sistema de salud. Solo bajo el respaldo de
marcos €éticos solidos y soluciones tecnoldgicas orientadas a la proteccion de datos,la IA podra
consolidarse como una herramienta confiable, segura y éticamente aceptable dentro del

ecosistema médico contemporaneo.

6. DISENO METODOLOGICO.
El presente estudio adopta como base la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), ampliamente reconocida por su utilidad en la estructuracion de
proyectos de ciencia de datos. A mas de dos décadas de su creacion, CRISP-DM se mantiene
como un marco metodologico considerablemente empleado en la industria y la investigacion,
debido a su flexibilidad, enfoque orientado a procesos y capacidad de adaptacion a diferentes
dominios aplicados (Martinez-Plumed et al., 2019; Ayele et al., 2020). Estas caracteristicas lo
convierten en una guia adecuada para abordar retos como el que plantea este escrito: el disefio de
un agente de inteligencia artificial que apoye la formulacion de la primera impresion diagnostica

a partir de la descripcion de sintomas en lenguaje natural.

En este proyecto, la metodologia CRISP-DM es adaptada al contexto del campo de la salud, para
orientar el desarrollo del agente propuesto, especialmente en escenarios con alta demanda
asistencial o acceso limitado a personal sanitario especializado. La Figura 1 ilustra las seis fases

del proceso metodologico, contextualizadas para el desarrollo de este proyecto y organizadas en
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un flujo iterativo que refleja la naturaleza ciclica del aprendizaje automatico aplicado a

problemas clinicos.

.
1 -
Comprension de los
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. datos:
negocio: - .
_ analisis exploratorio de
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. o los sintomas
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diagnosticos a partir de métricas relevantes
NUEevos casos

Figura 1. Etapas del proceso CRISP-DM aplicadas al desarrollo del sistema de diagndstico asistido por IA.
Nota. Fuente: Elaboracion propia

6.1. COMPRENSION DEL NEGOCIO Y LOS DATOS.

Las dos primeras fases de la metodologia CRISP-DM (comprension del negocio y comprension
de los datos) constituyen el punto de partida metodologico para el cumplimiento del primer
objetivo especifico; preparar el conjunto de datos clinicos para su uso en modelos de aprendizaje.
En la fase de compresion del negocio se plante el problema clinico central del proyecto, el cual
gira en torno a la dificultad inherente a la interpretacion de sintomas subjetivos expresados en

lenguaje natural por los pacientes, debido a su ambigiiedad, variabilidad lingiiistica y cultural y
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escasa estructuracion, lo cual puede ser un limitante en su aprovechamiento en sistemas

computacionales.

En la fase de comprension de los datos se realizo un analisis exploratorio del conjunto DDXPlus,
una base de datos sintética de libre acceso construida para apoyar el desarrollo de sistemas
automaticos de diagnodstico médico. Este conjunto fue desarrollado por el Mila-Quebec Al
Institute en colaboracién con Dialogue Health Technologies Inc., y presentado en la NeurIPS
2022 como parte del track de Datasets and Benchmarks. El dataset contiene aproximadamente
1.3 millones de registros sintéticos de pacientes, generados a partir de una base de conocimiento
médico propietaria construida sobre mas de 20,000 publicaciones clinicas, y revisada por
expertos médicos. Cada registro simula un caso clinico realista incluyendo variables
sociodemogréaficas, sintomas (binarios, categdricos y multiseleccion), antecedentes, diagndstico

confirmado y diagnoéstico diferencial asociado (Fansi Tchango et al., 2022).

La generacion de los pacientes se bas6 en una combinacion de datos censales de EE.UU. (New
York Census 2010-2015), modelos probabilisticos condicionados por edad, sexo y region
geografica, y un sistema de diagnostico automatizado basado en reglas clinicas. Ademas, el
sistema garantiza que los diagndsticos diferenciales contengan al menos la patologia subyacente
del paciente, lo cual permite una validaciéon mas robusta y realista del desempefio de modelos de
clasificacion en tareas de diagndstico automatizado. Por estas caracteristicas, DDXPlus
constituye una fuente altamente estructurada y representativa para entrenar, validar y probar

agentes en escenarios clinicos simulados.

Los datos se encuentran estructurados en variables discretas y categdricas, junto con atributos de
texto estandarizado para describir evidencias clinicas. La siguiente tabla resume las principales

variables incluidas en el conjunto de datos:
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Variable Descripcion

“AGE” Edad del paciente en afios

“SEX” Sexo biologico del paciente; M: Masculino,
F: Femenino

“PATHOLOGY” Diagnéstico confirmado o enfermedad
principal del paciente

“DIFFERENTIAL DIAGNOSIS” Lista ordenada de diagndsticos
diferenciales con sus respectivas
probabilidades de ocurrencia.

“EVIDENCES” Lista de sintomas y antecedentes
experimentados y reportados por el
paciente

“INITIAL_EVIDENCE” Primer sintoma reportado por el paciente.

Tabla 1. Descripcion de variables

6.2. PREPARACION DE LOS DATOS Y MODELACION.

Las etapas de preparacion de datos y modelado constituyen el nucleo técnico del desarrollo del
agente, en linea con el segundo objetivo especifico de este escrito: construir un modelo de IA
que integre técnicas de procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje supervisado para generar
una primera impresion diagndstica a partir de descripciones sintométicas expresadas en lenguaje

natural.

La fase de preparacion se enfoco en convertir las evidencias clinicas estructuradas del dataset
DDxPlus en entradas textuales aptas para un modelo de clasificacién que busca relacionar el
diagnéstico confirmado del paciente con sus sintomas. Cada registro de paciente en DDxPlus
incluye una lista de evidencias (EVIDENCES), representadas por codigos alfanuméricos que
identifican sintomas y antecedentes en formato estandarizado (por ejemplo: E_48,

E 54 @ V 161). Para alimentar adecuadamente un modelo de Natural Language Processing

23



(NLP), fue necesario traducir dichos cddigos simbolicos a frases clinicas candnicas legibles,
construyendo asi un campo de texto sintético (note_text) que compendia los sintomas reportados

en lenguaje natural.

Anamnesis sintetica

Codigos de - . . Mapeo . :
g Diccionario canonico ) Frase canonica (note_text) Emmbedings
entrada semantico -
E_155 = "Do you have fever?" Fever = Present n,
=" in? in= i 34,
E155 E_143_@_\.;_:1-L§_ "é)o yo hhave palr‘l.“moderate pa”? = moderate The patient have fever, pain ten y::r old, m?Ie pa(;lentt, .
E143_@.V_32 —l4="Do you have pain Pain = present moderate and dry cough. . . report: fever, pain moderate f

E14 E76_@_V_54 = "Do you have cough? Dry Cough = Dry and dry cough. .. 45,
E76_@_V_54 .

]

Figura 2. Codificacion de sintomas y generaciéon de anamnesis sintética.
Nota. Fuente: Elaboracién propia

El proceso de transformacion de las evidencias clinicas en un texto interpretable se resume en la
Figura 2, donde se muestra el flujo completo desde la estructura original del dataset hasta la
generacion de la anamnesis sintética final. En primer lugar, cada codigo presente en la variable
EVIDENCES fue interpretado mediante el diccionario candnico proporcionado por DDxPlus, el
cual asigna a cada evidencia una frase clinica estandarizada o una pregunta asociada a la
presencia de un sintoma en concreto. Posteriormente, durante la etapa de mapeo semantico, estas
frases se descompusieron en atributos clinicos normalizados (por ejemplo: fever = present, pain
= moderate, cough = dry), lo que permitid representar los sintomas de manera consistente y libre

de ambigiiedades.

Una vez obtenidos los atributos clinicos normalizados, estos se integraron en una frase canénica
que resume la sintomatologia del paciente en inglés clinico. Finalmente, dicha frase se incorpord

dentro de una anamnesis sintética que incluye informacién demografica esencial, como edad y
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sexo, dando lugar al campo note_text. Este texto enriquecido constituye la representacion final
que posteriormente se transforma en embeddings y sirve como entrada para el modelo de

clasificacion diagnostica.

El preprocesamiento de EVIDENCES consistid, por tanto, en un proceso estructurado de
normalizacion semantica. Para cada paciente, se transformo la lista de evidencias identificando
tanto los codigos binarios como aquellos que incluyen valores asociados. A partir del diccionario
canénico, cada codigo fue traducido a su descripcion clinica correspondiente. Por ejemplo, el
codigo E 91 se interpreté como fever, mientras que evidencias multivalor, como

E 54 @ V 161, se tradujeron a expresiones completas como moderate pain. Al consolidar
todas las descripciones generadas para un mismo paciente, se construyd una narrativa sintética
breve y clinicamente coherente, que simula una anamnesis inicial y que incorpora, en su

apertura, la edad y el sexo del paciente.

6.2.1. MODELOS DE EMBBINGS PARA ANAMNESIS SINTETICAS.

La vectorizacion del texto clinico se realizo utilizando modelos de lenguaje biomédico pre
entrenados. En esta etapa, cada anamnesis sintética fue transformada en un vector numérico de
768 dimensiones mediante modelos de embeddings especializados en dominio clinico. Con el fin
de identificar la representacion semantica mas adecuada para el modelamiento, se evaluaron

cinco modelos biomédicos ampliamente utilizados para la generacion de embeddings:

1. MedGemma: Modelo desarrollado por Google DeepMind y adaptado por
Sentence-Transformers, entrenado especificamente en corpus clinicos y biomédicos.

2. Bio_Clinical BERT: Modelo creado por investigadores del Harvard Medical School y
MIT, entrenado sobre notas clinicas reales del dataset MIMIC-III y articulos biomédicos

de PubMed.
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3. SapBERT: Desarrollado por el Language Technology Lab de la Universidad de
Cambridge, se basa en PubMedBERT y utiliza un enfoque de autoalineamiento semantico
para mejorar la representacion de conceptos médicos.

4. BioBERT: Modelo propuesto por el DMIS Lab de Korea University, entrenado sobre
grandes colecciones de literatura cientifica biomédica incluyendo PubMed y PubMed
Central.

5. SciBERT: Modelo desarrollado por el Allen Institute for Al, pre entrenado en mas de un

millon de articulos cientificos.

Todos los vectores de embeddings resultantes (uno por paciente) se almacenaron en una matriz
de caracteristicas, de modo que pudieran ser reutilizados eficientemente en la siguiente etapa de

modelado supervisado.

En cuanto a la variable objetivo, el diagnostico confirmado del paciente (PATHOLOGY) ya
venia codificado en el dataset con el nombre estandarizado de la enfermedad. Este campo se
empleo6 con un label encoding como la etiqueta de clase para el aprendizaje supervisado,
representando asi un problema de clasificacion multiclase (cada posible patologia constituye una
clase distinta a predecir). Adicionalmente, se respet6 la particion de los datos proporcionada por
DDxPlus, utilizando los subconjuntos predefinidos de entrenamiento y prueba incluidos en el

lanzamiento oficial del dataset.

6.2.2. MODELOS DE CLASIFICACION (MLP).
Para la modelacion, se entren6 un perceptron multicapa (MLP) denominado MLPDx, disefiado
especificamente para clasificar el diagndstico médico a partir del vector embebido de las

anamnesis sintéticas antes mencionadas.
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Figura 3. Arquitectura del perceptron
Nota. Fuente: Elaboracion propia

La Figura 3 presenta de manera esquematica la arquitectura utilizada. El MLPDx esta compuesto
por una capa de entrada que recibe el vector embebido de 768 dimensiones, seguida de dos capas
ocultas densas de 1024 y 512 neuronas, respectivamente, ambas con funcion de activacion
GELU, regularizaciéon mediante Dropout (0,2) y una normalizacion inicial LayerNorm para
estabilizar el entrenamiento. Finalmente, la capa de salida cuenta con 49 neuronas,
correspondientes al numero total de diagnosticos distintos en el conjunto de datos, y produce los
logits que posteriormente se transforman en probabilidades mediante una funcion softmax

durante la inferencia.

La eleccion de esta arquitectura se sustenta en la literatura biomédica reciente, donde se han
utilizado configuraciones de perceptron multicapa con caracteristicas muy similares para resolver

problemas clinicos complejos. Park et al. (2025) emplean un MLP conformado por dos capas
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ocultas de 1024 y 512 neuronas, complementado con Dropout, para predecir concentraciones de
tacrolimus a partir de datos clinicos y de laboratorio. Sus resultados muestran que este tipo de
arquitectura es capaz de modelar adecuadamente interacciones farmacocinéticas no lineales,
superando incluso a métodos tradicionales como gradient boosting en escenarios de regresion
clinica. Por su parte, Abduvaitov et al. (2025) integran capas densas finales de 1024 y 512
neuronas dentro de un pipeline basado en redes convolucionales para tareas de segmentacion y
clasificacion de imagenes médicas en CT, MRI y radiografias de torax. Estos autores evidencian
que la inclusion de bloques densos profundos, acompafiados de Dropout, potencia la capacidad
del modelo para aprovechar representaciones de alto nivel y, al mismo tiempo, mitiga el
sobreajuste en datos biomédicos de elevada complejidad. En conjunto, estos trabajos respaldan el
uso de una arquitectura MLP con capas densas amplias, activaciones no lineales suaves y
estrategias explicitas de regularizacion, constituyendo un equilibrio adecuado entre capacidad
expresiva, estabilidad durante el entrenamiento y eficiencia computacional para la tarea de

clasificacion diagnostica a partir de embeddings clinicos.

Finalmente, en concordancia con el tercer objetivo especifico de esta investigacion, se evalud el
desempefio del modelo utilizando métricas centradas en la relevancia clinica de sus
clasificaciones. En lugar de limitarse a una exactitud global, se optd por una estrategia basada en
el analisis de la cobertura de las predicciones principales, implementando las métricas top-1'y
top-3 accuracy. Este enfoque es consistente con la literatura reciente en diagndstico asistido por
IA, donde se analiza si el diagndstico verdadero se encuentra dentro de las primeras hipotesis
propuestas por el sistema mas que en una Unica prediccion puntual. En este trabajo, la métrica
top-1 se define como el porcentaje de casos en los que el diagndstico verdadero del paciente

coincide con la clase de mayor probabilidad predicha por el modelo, mientras que la top-3 mide
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la proporcion de ocasiones en que dicho diagndstico se encuentra dentro de las tres primeras
predicciones con mayor probabilidad. Este esquema de evaluacion resulta especialmente
pertinente en contextos clinicos donde, al igual que en los estudios de Tu et al. (2024) y Chishti
et al. (2020), el sistema no se concibe como un emisor de un unico dictamen categorico, sino
como un generador de un conjunto acotado de hipotesis diagnosticas plausibles. Desde esta
perspectiva, una top-3 accuracy elevada indica que el modelo es capaz de “pensar” en la
enfermedad correcta dentro de sus primeras opciones, reproduciendo de forma aproximada el
proceso de construccion de diagnosticos diferenciales que realizan los profesionales de la salud y

aumentando su utilidad practica como herramienta de apoyo a la toma de decisiones.

Como complemento a esta validacion cuantitativa, se disefié una prueba de estrés en un entorno
simulado, con el proposito de evaluar la robustez del sistema frente a entradas reales. Esta prueba
consistio en exponer el modelo a un conjunto de casos clinicos expresados en lenguaje natural
por un profesional de la salud, sin intervencion directa del desarrollador. Durante esta interaccion
controlada, el sistema fue desplegado dentro de un agente conversacional funcional, que recibid
las descripciones de los sintomas, las proces6 automaticamente y generd una primera impresion
diagnéstica. Esta fase de evaluacion busco determinar la utilidad del sistema como herramienta
de apoyo a la toma de decisiones durante la primera impresion diagnostica, especialmente en
escenarios de presion asistencial o de acceso limitado a especialistas, asegurando que su
funcionamiento fuera coherente, interpretable y seguro en condiciones similares a las del entorno

clinico real.
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7. RESULTADOS.

7.1. RESULTADOS DEL OBJETIVO ESPECIFICO 1: PREPARACION Y ANALISIS EXPLORATORIO DEL

CONJUNTO DE DATOS.

7.1.1. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS (EDA).

El analisis exploratorio de datos (EDA, por sus siglas en inglés) constituye una etapa primordial
en todo proceso de analisis, ya que permite comprender la estructura del conjunto de datos,
evaluar la distribucion de las variables y detectar posibles inconsistencias, patrones o sesgos que

puedan influir en los resultados posteriores.

El presente analisis exploratorio busca caracterizar los datos desde una perspectiva descriptiva,
evaluando la distribucion de variables clave y sentando las bases para la posterior construccion

de modelos predictivos.

7.1.2. CARACTERIiSTICAS DEMOGRAFICAS DE LA MUESTRA.
La Figura 4 presenta la distribucion de edades de la poblacion incluida en el conjunto de datos, la
variable edad, oscila entre 0 y 109 afios, con una media cercana a los 39 afios, como se refleja en

la siguiente figura:
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Distribucién de edades en la poblacién de pacientes
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Figura 4. Distribucién de edades en la poblacién de pacientes
Nota. Fuente: Elaboracién propia

La Figura 5 muestra la distribucion por la variable “SEX” a la cual hace referencia al sexo
biologico de la poblacion incluida en el dataset, evidenciando un equilibrio adecuado entre
pacientes masculinos y femeninos. Aunque existe una ligera mayor representacion de mujeres, la

diferencia es minima y no compromete la simetria del conjunto.
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Figura 5. Distribucién por sexo
Nota. Fuente: Elaboracion propia

La Figura 6 compara la distribucion de edades entre hombres y mujeres mediante un diagrama de
cajas. Ambos grupos presentan patrones muy similares, con medianas cercanas a los 3540 afios
y rangos intercuartilicos practicamente equivalentes. También se observa una amplia variabilidad
en ambas distribuciones, con edades que oscilan desde la infancia hasta mas de 100 afios, lo que
confirma la diversidad etaria del conjunto de datos. La presencia de pocos valores atipicos
aislados en mujeres refleja casos excepcionales de edades extremas, pero no altera de forma

significativa la simetria general.
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Figura 6. Distribucion de edad por sexo
Nota. Fuente: Elaboracion propia

7.1.3. DISTRIBUCION DE DIAGNOSTICOS Y EVIDENCIAS CLINICAS.

La Figura 7 presenta los diez diagnosticos mas frecuentes en la base de datos, evidenciando una
predominancia de patologias respiratorias e infecciosas. Las infecciones de vias respiratorias
superiores (URTI) y la faringitis viral encabezan la lista con la mayor cantidad de casos, seguidas
por condiciones como la anemia y la infeccion inicial por VIH. El resto de diagndsticos muestra
frecuencias mas uniformes, incluyendo anafilaxia, edema localizado, embolismo pulmonar,

influenza, bronquitis y enfermedad por reflujo gastroesofagico (GERD).
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Top 10 Diagndsticos mas frecuentes
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Figura 7. Top 10 diagndsticos mas frecuentes
Nota. Fuente: Elaboracién propia

La Figura 8 muestra la distribucion del sexo para los diez diagndsticos mas frecuentes del
conjunto de datos. En general, se observa un patréon equilibrado entre hombres y mujeres en la
mayoria de las patologias, aunque algunas presentan ligeras variaciones. En diagndsticos como
URTI, faringitis viral y anemia, la frecuencia es marginalmente mayor en mujeres, mientras que
en el resto de condiciones las diferencias por sexo son minimas. En conjunto, esta distribucion
sugiere que la prevalencia de los principales diagndsticos es relativamente homogénea entre
ambos grupos, lo cual reduce la probabilidad de sesgos asociados al sexo en la etapa de

modelamiento.
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Distribucion de Sexo por Diagnéstico (Top 10)
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Figura 8. Distribucion de sexo por diagnostico (Top 10)
Nota. Fuente: Elaboracién propia

La Figura 9 muestra la distribucion del numero de sintomas reportados por paciente en la
variable EVIDENCES. La mayoria de los casos presenta entre 10 y 25 sintomas, con un pico
marcado alrededor de las 18 a 20 evidencias, lo que indica que los registros suelen contener
suficiente informacion clinica para caracterizar el cuadro del paciente. La distribucion es amplia
y ligeramente sesgada hacia la derecha, con presencia de casos que superan los 30 o 40 sintomas,
los cuales representan escenarios clinicos mas complejos o altamente inespecificos. En conjunto,
esta variabilidad en el tamafio de las listas sintomaticas refleja la heterogeneidad del dataset y
proporciona una base rica para el modelamiento predictivo, al capturar tanto situaciones simples

como casos con multiples manifestaciones clinicas.
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Distribucién del numero de sintomas reportados por paciente
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Figura 9. Distribucién del numero de sintomas reportados por paciente
Nota. Fuente: Elaboracién propia

7.2. RESULTADOS DEL OBJETIVO ESPECIFICO 2: DESEMPENO DEL MODELO DE CLASIFICACION
DIAGNOSTICA.

En concordancia con el segundo objetivo especifico y con las fases de preparacion de los datos y
modelado de la metodologia CRISP-DM, se evalud el desempefio del clasificador diagnostico
entrenado a partir de las anamnesis sintéticas (note text) generadas en la etapa previa. Cada nota
clinica fue transformada en un vector denso mediante cinco modelos de embeddings biomédicos
pre entrenados, y estos vectores sirvieron como entradas para un perceptron multicapa (MLPDXx)
encargado de predecir el diagndstico confirmado del paciente. El problema se formul6 como una

tarea de clasificacion multiclase, donde cada patologia corresponde a una clase distinta.
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La métrica principal utilizada fue la precision Top-1, definida como la proporcion de casos en los
que el diagnostico verdadero coincide con la clase de mayor probabilidad predicha por el
modelo. Esta métrica resulta especialmente exigente, ya que no considera diagnosticos
alternativos plausibles, y permite valorar la capacidad del sistema para acertar en su primera

sugerencia diagnostica.

La Figura 10 resume los resultados obtenidos para cada modelo de embeddings clinicos
evaluado. Tres de ellos (Embedding-Gemma-300M-Medical, Bio Clinical BERT y SapBERT)
alcanzaron una precision Top-1 aproximada a 99,2 %, mientras que BioBERT obtuvo un 97,2 %

y SciBERT un 95,5 %

Precision Top-1 por modelo de embeddings

100

99.2% 99.2% 99.1%

99 1

98 1

97 1

Precision Top-1 (%)

96 -

95 -
MedGemma Bio_ClinicalBERT SapBERT BiocBERT SCiBERT

Modelo de embeddings (abreviado)

Figura 10. Precisiéon Top-1 por modelo de embeddings
Nota. Fuente: Elaboracion propia

Estos hallazgos muestran que los modelos entrenados o afinados especificamente sobre corpus
biomédicos y clinicos presentan un rendimiento claramente superior frente a modelos cientificos
mas generales, lo que confirma la importancia del alineamiento de dominio para capturar las
relaciones semanticas entre sintomas y diagnosticos. En relacion con la precision Top-3, todos

los modelos evaluados alcanzaron un desempefio practicamente idéntico, con valores cercanos al
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99,9 %. Dado que no se observan diferencias relevantes entre los resultados para esta métrica, su
representacion grafica no aporta informacion adicional para la comparacion; por este motivo,
dichos resultados se presentan unicamente de forma textual y el analisis detallado se centra en la

precision Top-1.

Al poner en perspectiva estos resultados frente a la literatura especializada en modelos
diagndsticos que emplean bases de datos distintas a DDxPlus se evidencia que Tu et al. (2024)
evaluaron un sistema de didlogo clinico basado en modelos de lenguaje (AMIE) mediante
métricas top-k, mostrando que el modelo rivaliza a médicos de atencidn primaria en la exactitud
de las listas diferenciales cuando se consideran las primeras posiciones del ranking diagnostico.
De manera similar, Chishti et al. (2020) validaron un modelo probabilistico de diagndstico
diferencial frente a médicos humanos utilizando la top-3 accuracy como métrica principal y
evidenciaron que el sistema alcanzaba una cobertura del 85 % del diagndstico correcto dentro de
sus tres primeras sugerencias, frente a aproximadamente un 67 % en el grupo de especialistas.
Estos estudios respaldan el uso de métricas top-k como indicadores adecuados del valor clinico
de los modelos diagnosticos, especialmente cuando se espera que la IA funcione como apoyo al

razonamiento diferencial méas que como reemplazo del juicio médico.

Sin embargo, al comparar estos resultados con otros trabajos que utilizan el mismo conjunto de
datos sintéticos DDxPlus, es posible contextualizar mejor el desempeio obtenido. La Tabla 2
resume algunos estudios recientes, indicando los modelos empleados y el rendimiento reportado.
Es importante senalar que, en todos los casos, las métricas de la tabla corresponden al
desempefio del modelo baseline de Action-Aware Reinforcement Learning Classifier (AARLC)

evaluado por cada autor sobre DDxPlus..
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Autores Aio Articulo Modelo Desempeiio
Fansi Tchango et | 2022 DDXPlus: A new Action-Awar | 98.9%
al. Dataset for Medical |e
Automatic Reinforceme
Diagnosis nt Learning
Classifier
Yang et al. 2024 Adaptive Top-K Adaptative 99.9%
Algorithm for Top-K
Medical Algorithm
Conversational
Diagnostic Model
Alam et al. 2023 DDxT: Deep Transformer |[99.2%
Generative
Transformer Models
for Differential
Diagnosis

Tabla 2. Desemperio de modelos AARLC en DDxPlus.

Como se observa, los valores de desempefio reportados en los articulos mencionados (Basados
principalmente en modelos de aprendizaje por refuerzo para la seleccion y clasificacion de
diagndsticos) se situan aproximadamente entre el 98,9 % y el 99,9 %. En contraste, los modelos
de embeddings evaluados en el desarrollo de esta tesis, los cuales se apoyan en una arquitectura
de red neuronal con aprendizaje supervisado, alcanzan valores de desempefio cercanos al 99,2 %
de precision Top-1. Este resultado es consistente con el intervalo reportado en la literatura e,

incluso, ligeramente superior a algunos de los valores informados en determinados estudios.

Esta comparacion sugiere que un enfoque basado en redes neuronales entrenadas con
representaciones semanticas de alta calidad puede alcanzar niveles de desempefio equiparables a
los logrados por agentes mas complejos orientados por aprendizaje por refuerzo sobre el mismo

conjunto de datos.
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7.3. RESULTADOS DEL OBJETIVO ESPECIFICO 3: PRUEBA DE ESTRES Y EVALUACION DEL AGENTE
CONVERSACIONAL.

Como parte del tercer objetivo especifico y de las fases de evaluacion y despliegue de la
metodologia CRISP-DM, se diseii6 una interfaz conversacional que integra el modelo
diagnostico previamente seleccionado. Esta interfaz permite que el usuario ingrese una
descripcion sintomatica en lenguaje natural y reciba, en respuesta, una sugerencia diagndstica
generada automaticamente por el sistema. El disefio se enfoco en lograr una interaccion clara,

sencilla y compatible con los tiempos de uso propios de una consulta clinica.

A continuacion, se presentan las capturas de la interfaz prototipo propuesta para el agente
conversacional (Figuras 11-14), donde se ilustra el flujo basico de interaccion entre el usuario y

el sistema.

#¥ Configuracién de
modelos r

Comparador de modelos de primera impresion
_ diagnéstica

(SapBERT) para la tesis: mdltiples m beddings + clasificadores MLPDx. Uso exclusivamente académico.

> MedGemma

> Bio_ClinicalBERT M Descripcién de sintomas / anamnesis

§ ) Ingresa la descripcién de los sintomas (texto libre):
> dmis-lab/BioBERT

A previously healthy 2-year-old boy presents with a sudden onset of classic croup symptoms. Approximately 12 hours prior to admission, he developed mild
N SCIBERT (allenai) upper-respiratory symptoms, including clear rhinorrhea and nasal congestion. He went to sleep without major issues.

Around 2:00 AM, he awoke abruptly with a distinct, harsh ‘barking’ cough, described by the parents as “seal-like.” They also noted inspiratory stridor, clearly
audible at rest and more pronounced when the child became upset. The child exhibits hoarseness with a raspy voice quality. Parents report no drooling, no
difficulty swallowing, and no tripod positioning, which helps differentiate the condition from epiglottitis.

Top-k diagnésticos por modelo

During episodes of agitation, he has suprasternal retractions and mild intercostal retractions, but he remains alert and consolable. Fever was recorded at home as &

®, Ejecutar inferencia en todos los modelos activos

Figura 11. Interfaz inicial
Nota. Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 11 se presenta el modulo principal de interaccion con el agente, disefiado para
permitir la introduccion libre de la descripcion de sintomas o anamnesis reportada por el
paciente. La interfaz dispone de un campo de texto amplio en el que el usuario puede detallar los

sintomas en lenguaje natural, seguido de un boton denominado “Ejecutar inferencia en todos los
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modelos activos”, el cual actlia como disparador para procesar la entrada mediante los modelos
de embeddings previamente cargados. En el panel lateral izquierdo se visualiza el conjunto de
modelos disponibles, los cuales pueden activarse o desactivarse de forma individual, permitiendo
comparar su comportamiento bajo una misma descripcion clinica. Finalmente, la interfaz
incorpora un control deslizante para ajustar dindmicamente el valor de Top-k, definiendo cuantos
diagnosticos sugeridos seran presentados en los resultados, lo que facilita adaptar el nivel de

detalle segtin la complejidad de la anamnesis ingresada.

®, Ejecutar inferencia en todos los modelos activos

Ejecutando modelo: MedGemma

Ejecutando modelo: Cambridge (SapBERT)

Ejecutando modelo: Bio_ClinicalBERT

Ejecutando modelo: dmis-lab/BioBERT

Ejecutando modelo: SciBERT (allenai)

Figura 12. Cargue modelos
Nota. Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 12 se muestran los mensajes de ejecucion que la interfaz despliega una vez iniciado
el proceso de inferencia. Estos avisos indican, de manera secuencial, el cargue y la activacion de
cada uno de los modelos de embeddings seleccionados por el usuario, lo que permite visualizar
el avance interno del sistema y proporciona retroalimentacion inmediata sobre el estado del

proceso
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1] Resultados comparativos por modelo =

¢+ MedGemma
Diagndstico
Croup

Bronchitis

¢ Cambridge (SapBERT)
Diagnéstico
Epiglottitis

Unstable angina

¢ Bio_ClinicalBERT
Diagnéstico
Unstable angina

Spontaneous rib fracture

Figura 13. Resultados 1.
Nota. Fuente: Elaboracion propia

¢ dmis-lab/BioBERT
Diagnéstico
Croup

Anaphylaxis

¢ SciBERT (allenai)

Diagnéstico
Scombroid food poisoning

Croup

Probabilidad

1.000

0.000

Probabilidad

0.970

0.029

Probabilidad

0.998

0.002

Probabilidad

0.998

0.001

Probabilidad

0.803

0.172

Figura 14. Resultados 2.
Nota. Fuente: Elaboracion propia

En las Figuras 13 y 14 se presentan los resultados generados por el agente diagnostico tras
procesar la anamnesis ingresada y aplicar las configuraciones seleccionadas por el usuario. La
interfaz despliega, para cada modelo de embeddings activo, los diagndsticos con mayor
probabilidad segun el valor de Top-k definido, junto con sus respectivas estimaciones numeéricas.
Esta visualizacion comparativa permite observar de forma clara como cada modelo prioriza
distintas hipotesis diagnodsticas a partir del mismo conjunto de sintomas, evidenciando

diferencias en sensibilidad y coherencia clinica.
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Una vez definida y probada la interfaz, se procedio a realizar una prueba de estrés orientada a
evaluar el desempefio funcional del sistema en un escenario de uso libre. Para ello, un
profesional de la salud interactu6 con el agente utilizando descripciones sintomaticas redactadas
de forma espontanea, sin seguir la estructura estandarizada del dataset original. Este ejercicio
permitio aproximarse a las condiciones reales de un entorno clinico, donde los pacientes

expresan sus sintomas con niveles variables de detalle, ambigiiedad y orden narrativo.

El objetivo de esta prueba de estrés era el de evaluar aspectos fundamentales del comportamiento

del agente como:

1. Coherencia clinica en las primeras impresiones diagndsticas sugeridas por el agente.

2. Consistencia en el modelo ante variaciones en la formulacion de los sintomas

Los resultados preliminares mostraron que el agente conversacional fue capaz de producir
diagnosticos plausibles y alineados con la sintomatologia general del paciente y de generar una
primera impresion diagndstica coherente con la sintomatologia general simulada por el
profesional de la salud, identificando adecuadamente categorias clinicas amplias como
afecciones respiratorias, infecciosas, cardiacas o alérgicas. No obstante, debido a que el dataset
utilizado para el entrenamiento incluye tinicamente 49 diagnosticos principales y esta construido
a partir de un perfil poblacional especifico (Personas residentes de nueva york), el sistema
presento dificultades para aproximarse con precision al diagnostico exacto esperado en algunos
casos. Esta limitacion refleja tanto el alcance restringido del conjunto de clases disponibles como
la falta de representatividad clinica de ciertos escenarios locales. Aun asi, el comportamiento
observado indica que el prototipo del agente de IA es funcional y técnicamente viable, y
constituye una base so6lida para fases de validacion posteriores con textos clinicos reales o

entornos supervisados mas cercanos a la practica asistencial.
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Mas allé de la precision cuantitativa, esta fase permitié valorar la viabilidad practica del agente
de IA como herramienta de apoyo a la primera impresion diagnoéstica. La interaccion
conversacional evidencio que el modelo puede integrarse como un asistente cognitivo que
organiza la informacidn sintomatica, sugiere primeras impresiones diagnosticas y facilita la
exploracion de alternativas, siempre bajo la supervision del profesional de la salud. Estos
resultados cualitativos respaldan el cumplimiento del tercer objetivo especifico y muestran que el
sistema, aunque aun requiere validaciones adicionales sobre textos clinicos reales, constituye un
prototipo funcional con potencial para ser refinado y evaluado en estudios futuros de mayor

escala.

8. CONCLUSIONES.
El trabajo desarrollado demuestra la viabilidad técnica de un agente de inteligencia artificial para
apoyar la formulacidon de una primera impresion diagndstica a partir de descripciones
sintomaticas en lenguaje natural. La metodologia CRISP-DM permitio articular de forma
estructurada la comprension del problema clinico, el analisis exploratorio, la preparacion de
datos, el modelado, la evaluacion y un despliegue preliminar del sistema, consolidando un flujo

de trabajo reproducible y adaptable a otros contextos asistenciales.

En relacion con los objetivos especificos, el analisis del conjunto de datos sintéticos DDxPlus
permitid caracterizar la estructura y distribucion de variables demogréficas, clinicas y
sintomadticas, confirmando su idoneidad como insumo para modelos de diagnostico asistido. El
proceso de normalizacidon semantica transformo listas de evidencias en anamnesis sintéticas
legibles (note_text), integrando edad, sexo y sintomas en un texto clinico estructurado que
facilito el uso de modelos de embeddings entrenados con lenguaje biomédico. A partir de estas

representaciones, la combinacion de embeddings clinicos y el perceptron multicapa MLPDx
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alcanzo6 desempefios muy competitivos (precision Top-1 cercana al 99,2 % y Top-3 del 99,9 %),
evidenciando la capacidad de los modelos especializados para capturar la semantica de las

narrativas clinicas.

Finalmente, la integracion del modelo en un agente capaz de interactuar con el profesional de la
salud, razonar sobre la informacion disponible y sugerir primeras impresiones diagnosticas
permitid, a través de una prueba de estrés con descripciones sintomaticas redactadas libremente,
comprobar que el sistema genera hipotesis plausibles en grandes categorias clinicas. No obstante,
su rendimiento se ve condicionado por el uso exclusivo de datos sintéticos y la cobertura
limitada a 49 diagndsticos. En conjunto, se concluye que el agente cumple su proposito como
prototipo de apoyo cognitivo al profesional, pero no como sistema autébnomo de decision clinica.
Estos resultados ponen de relieve la necesidad de futuras lineas de trabajo orientadas a ampliar la
cobertura diagnostica, incorporar datos reales, reforzar los mecanismos de explicabilidad y
controlar posibles sesgos, recordando que un alto desempefio cuantitativo en entornos

controlados no garantiza, por si solo, una efectividad equivalente en la practica clinica cotidiana.
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