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RESUMEN
Introduccion: El cancer de mama constituye una de las principales causas de
mortalidad femenina a nivel mundial, con mas de 2,3 millones de casos anuales
segun GLOBOCAN 2022. Las diferencias en la supervivencia entre paises
desarrollados y en vias de desarrollo reflejan desigualdades en el acceso a
diagndstico precoz y tratamiento oportuno. En la region de Loreto, Perq, la
escasez de especialistas y las limitaciones en la interpretacion de mamografias
representan un desafio para el tamizaje efectivo. El sistema BI-RADS, clave en
la clasificacibn mamografica, depende de la experiencia del radiélogo, lo que
introduce variabilidad diagnéstica. La inteligencia artificial (IA) surge como una
alternativa prometedora para mejorar la precision diagnostica y reducir brechas
de acceso. Objetivo: Validar la eficacia de una inteligencia artificial usando un
chatbot (IA) para la clasificacion BIRADS en el tamizaje de cancer de mama en
el Hospital Regional de Loreto, 2024. Método: Se disefidé un estudio de tipo
Observacional con un disefio descriptivo, transversal y correlacional. Poblacion:
La muestra estuvo conformada por 854 imagenes seleccionadas de manera
probabilistica y clasificables segun el sistema BI-RADS. Resultados: El modelo
GMIC (GREYC's Magic for Image Computing) presentd una exactitud de 46,49%,
con sensibilidad de 57,89% y especificidad de 46,23%. El valor predictivo positivo
fue bajo (2,39%), con tasas elevadas de error: 53,77% de falsos positivos y
42,11% de falsos negativos. El coeficiente Kappa de Cohen fue 0,003,
evidenciando concordancia practicamente nula respecto al radidlogo, y la prueba
de McNemar mostr6 diferencias estadisticamente significativas en las
discordancias. Conclusiones: La validacion del chatbot de inteligencia artificial
para la clasificacion BI-RADS permitié evidenciar limitaciones en su desempeno
frente al criterio del radidlogo. No obstante, los hallazgos constituyen un aporte
local al conocimiento sobre la aplicabilidad de estas herramientas en contextos
con recursos limitados, ofreciendo una base para futuros ajustes metodoldgicos

y validaciones en la practica clinica regional.

Palabras clave: Cancer de Mama, Inteligencia Artificial, Sensibilidad,

Especificidad.



ABSTRACT

Introduction: Breast cancer is one of the leading causes of female mortality
worldwide, with more than 2.3 million annual cases according to GLOBOCAN
2022. Differences in survival between developed and developing countries reflect
inequalities in access to early diagnosis and timely treatment. In the Loreto region
of Peru, the shortage of specialists and the limitations in mammography
interpretation represent a challenge for effective screening. The BI-RADS
system, essential for mammographic classification, largely depends on the
radiologist’s expertise, introducing diagnostic variability. Artificial intelligence (Al)
has emerged as a promising alternative to improve diagnostic accuracy and
reduce access gaps. Objective: To validate the effectiveness of an artificial
intelligence chatbot for BI-RADS classification in breast cancer screening at the
Regional Hospital of Loreto, 2024. Method: An observational study with a
descriptive, cross-sectional, and correlational design was conducted.
Population: The sample consisted of 536 probabilistically selected images that
were classifiable according to the BI-RADS system. Results: The GMIC model
showed an accuracy of 46.49%, with sensitivity of 57.89% and specificity of
46.23%. The positive predictive value was low (2.39%), with high error rates:
53.77% false positives and 42.11% false negatives. Cohen’s Kappa coefficient
was 0.003, indicating virtually no agreement with the radiologist’s evaluation, and
the McNemar test revealed statistically significant differences in the observed
discordances. Conclusions: The validation of the artificial intelligence chatbot
for BI-RADS classification revealed limitations in its performance compared with
the radiologist’'s assessment. Nevertheless, the findings provide local evidence
on the applicability of these tools in resource-limited settings, offering a
foundation for future methodological refinements and clinical validations in the

regional context.

Keywords: Breast Cancer; Atrtificial Intelligence; Sensitivity; Specificity.



INTRODUCCION

1.1Descripcion de la situacion problematica:

El cancer de mama es una de las principales causas de mortalidad en mujeres
a nivel mundial, afectando de manera significativa la calidad de vida de las
pacientes. De acuerdo con los datos de GLOBOCAN 2022, se diagnosticaron
alrededor de 2,3 millones de casos nuevos de cancer de mama en el mundo, lo
que representa aproximadamente 23,8% de todos los canceres en mujeres, y se
registraron cerca de 666 mil muertes por esta enfermedad. La deteccidn
temprana continua siendo clave para mejorar las tasas de supervivencia. En
paises con mayores recursos, la supervivencia a cinco afios supera el 90%,
mientras que en naciones de ingresos bajos y medios esta cifra puede descender
hasta 40-66%, debido en gran medida a las limitaciones en la deteccion precoz

y a la falta de acceso oportuno al tratamiento (1).

En Peru, y particularmente en la region de Loreto, el acceso a especialistas como
radidlogos y oncologos es limitado, lo que genera retrasos en el diagnostico y
tratamiento del cancer de mama. Un estudio realizado en un hospital peruano en
2019 identificdé brechas significativas en el acceso al tratamiento oncoldgico,
evidenciando la necesidad de mejorar la disponibilidad de especialistas en

regiones como Loreto (2).

Esta situacion es critica, ya que el sistema BI-RADS (Breast Imaging Reporting
and Data System), disefiado para estandarizar la clasificacion de mamografias,
depende en gran medida de la experiencia de los radidlogos. Un estudio en
Colombia encontré deficiencias en la calidad de las imagenes y en su

interpretacion, lo que puede introducir variabilidad y posibles errores en la



clasificacion (3).

La inteligencia artificial (IA) ha demostrado un gran potencial para mejorar el
diagnostico mamografico. Un estudio evaluo el impacto de la |A en el cribado del
cancer de mama utilizando mamografia digital, encontrando que los radidlogos
pudieron asignar con mayor precision las categorias BI-RADS sin aumentar el
tiempo de interpretacién, concluyendo que el uso de IA facilita una mejor
clasificacion de las mamografias y optimiza la deteccidén de cancer de mama de

manera eficiente y sin afectar el tiempo de lectura (4).

En China, un sistema de clasificacion BI-RADS mediante inteligencia artificial
logré una precision del 84.5%, demostrando su utilidad para asistir a los
radidlogos en decisiones clinicas clave (5). De manera similar, estudios han
evaluado el uso de |A en la deteccion del cancer de mama mediante mamografia,
destacando su potencial para mejorar la precision diagndstica y la concordancia
con radidlogos expertos (6). Ademas, un estudio en Espafa utilizé un sistema
basado en redes neuronales para detectar y clasificar lesiones mamarias,
obteniendo una precision del 96.5% en la deteccion y logrando concordancia

diagndstica con radidlogos expertos (7).

En Peru, un modelo desarrollado en el Hospital Almanzor Aguinaga Asenjo
alcanzé6 una sensibilidad del 91.4% y una especificidad del 85.7%, demostrando
que las herramientas computacionales pueden optimizar la deteccion temprana
del cancer de mama en contextos locales (8). De manera similar, un sistema
inteligente basado en redes neuronales convolucionales implementado en
Chiclayo clasific6 mamografias con una precisién general del 88.5%, resaltando

la viabilidad de esta tecnologia para el diagnostico temprano (9).



En Hawai, EE. UU., se desarrollé un modelo de inteligencia artificial explicable
para la deteccion de lesiones en ecografias mamarias, utilizando una capa de
embudo conceptual basada en BI-RADS, lo que permite a los radidlogos revisar
y modificar las predicciones del sistema, mejorando su precision del 0.876 al
0.885 en el AUC (10) En Colombia, la Universidad ECCI validé un software para
detectar regiones anormales en mamografias, basado en un detector de objetos
en cascada, obteniendo una precision del 73% y destacando la densidad
mamaria como un factor clave en las imagenes procesadas (11). Finalmente, en
Peru, la Universidad Peruana de Ciencias Aplicadas disend modelos de
clasificacion de densidad mamaria con redes neuronales convolucionales,
concluyendo que el uso de multiples validaciones cruzadas puede alcanzar hasta
un 99% de precision en la clasificacion, lo que refuerza el potencial de la IA en

el diagnostico mamografico (12).

A pesar de estos avances, la implementacién de una IA enfrenta desafios en
entornos con recursos limitados como Loreto, incluyendo la calidad variable de
las mamografias y la necesidad de validaciones locales para garantizar la
eficacia de los modelos. Este estudio propone validar el uso de una inteligencia
artificial para la clasificacion BI-RADS en mamografias de pacientes atendidas
en el Hospital Regional de Loreto, comparando su desempefio con el de médicos
radidlogos, con el objetivo de optimizar el tamizaje y reducir la inequidad en el

acceso a servicios especializados.

1.2Formulacion del problema
¢Cual es la eficacia de una Inteligencia Atrtificial usando un chatbot para la

clasificacion BIRADS como herramienta para el tamizaje de Cancer de Mama,

en Loreto 20247



1.30bjetivos:

1.3.1 General
Validar la eficacia de una inteligencia artificial usando un chatbot

para la clasificacion BIRADS en el tamizaje de cancer de mama en
el Hospital Regional de Loreto, 2024.

1.3.2 Especificos
e Comparar la clasificacion BIRADS realizada por el chatbot con

la de los médicos radidlogos en el tamizaje de cancer de mama.
e Evaluar la sensibilidad, especificidad y el grado de concordancia
diagndstica del chatbot frente al criterio del radidlogo.
e Determinar la tasa de falsos positivos y falsos negativos

generados por el chatbot en la clasificacion BIRADS.

1.4 Justificacion:
1.4.1 Importancia:
Este proyecto aborda una necesidad critica en el sistema de salud de
Loreto, una regién donde la limitacibn de recursos humanos
especializados afecta la capacidad de diagndstico temprano del
cancer de mama. La inteligencia artificial se ha convertido en una
herramienta clave para la automatizacion y estandarizacién del
analisis de imagenes médicas, ofreciendo soluciones prometedoras
que permiten reducir la carga de trabajo de los especialistas y mejorar

la precision en el diagndstico. (13)

El uso del sistema BIRADS es fundamental para la clasificacion de
mamografias y la identificacion de lesiones mamarias. Sin embargo,
la interpretacion de imagenes esta sujeta a variaciones entre los

médicos, lo que puede llevar a diagndésticos inconsistentes. Estudios



recientes han demostrado que la IA (Inteligencia Artificial) puede
igualar e incluso superar la precision de los radidlogos en la
clasificacion de imagenes, lo que la convierte en una herramienta
valiosa para contextos donde la disponibilidad de personal

especializado es limitada (14).

Implementar esta Inteligencia artificial validada podria mejorar el
acceso a diagnosticos precisos en areas con menos recursos, como
Loreto, donde la infraestructura hospitalaria no siempre permite contar
con médicos radiélogos. Este enfoque no solo mejoraria la calidad del
diagndstico, sino que también ayudaria a reducir la mortalidad por
cancer de mama al facilitar el acceso a diagnosticos tempranos y

oportunos.

La implementacion de inteligencia artificial en la clasificacion BIRADS
no solo representa un avance tecnoldgico en la atencion médica, sino
qgue también conlleva beneficios econémicos y sociales significativos,
especialmente en regiones con recursos limitados como Loreto.
Desde el punto de vista econdmico, esta tecnologia puede reducir de
manera considerable los costos de diagndstico al disminuir la
necesidad de derivaciones a centros especializados. En una region
donde los pacientes deben trasladarse a grandes ciudades para
obtener un diagnostico preciso, esta reduccidon de costos no solo
implica un ahorro directo en traslados, sino también una optimizacion
de los recursos sanitarios disponibles. Ademas, al facilitar un
diagnéstico temprano, la IA puede evitar tratamientos mas costosos

asociados con el cancer detectado en etapas avanzadas, lo que no



solo beneficia a los pacientes, sino que también reduce la carga
econdmica sobre el sistema de salud. La estandarizacion en la
interpretacion de imagenes ayuda, ademas, a minimizar tratamientos
innecesarios, asegurando un uso mas eficiente de los recursos

médicos (15).

Desde una perspectiva tecnoldgica, la inteligencia artificial aplicada al
diagnostico mamografico representa un avance clave en la medicina
personalizada y predictiva. Su capacidad para analizar imagenes con
mayor rapidez y precision que el ojo humano no solo optimiza el
proceso diagndstico, sino que también disminuye el margen de error
asociado a la variabilidad en la experiencia de los médicos. Este
aspecto es crucial en zonas con escasez de especialistas, donde la
IA permite llevar diagndsticos de alta precisién a comunidades rurales,
eliminando la dependencia de profesionales presenciales y
garantizando un acceso mas equitativo a servicios de salud de calidad

(16).

A nivel social, la implementacion de esta tecnologia impactaria
directamente en la mejora de la salud publica, beneficiando
particularmente a las mujeres de Loreto, quienes actualmente
enfrentan barreras significativas para acceder a diagnosticos
especializados. Un acceso mas oportuno y preciso a la deteccion
temprana del cancer de mama podria mejorar los resultados del
tratamiento y reducir la mortalidad en la regién. Ademas, la
incorporacion de la IA en centros de primer nivel de atencién ayudaria

a disminuir las inequidades en salud entre zonas rurales y urbanas,



promoviendo un sistema mas inclusivo y eficiente. Asi, la combinacion
de beneficios econdmicos, tecnologicos y sociales posiciona a la
inteligencia artificial como una herramienta clave para transformar la
atencion médica y reducir las desigualdades en el acceso a

diagndsticos de calidad.

1.4.2 Viabilidad:

La viabilidad del proyecto estd respaldada por la colaboracion del
Hospital Regional de Loreto y la disponibilidad de imagenes
mamograficas para realizar la validacion. El chatbot (Inteligencia
Artificial) cuenta con un algoritmo previamente desarrollado y ha sido
entrenado en diversos contextos, lo que facilita su adaptacién al
entorno local sin grandes obstaculos. Solo requiere ajustarse al
proyecto con los datos proporcionados por el Hospital Regional de
Loreto. Ademas, su tecnologia es escalable, permitiendo su

implementacion en distintos niveles de atencion.

Recursos disponibles: La infraestructura del hospital, junto con la
participacion de médicos radiologos locales, garantiza que el proceso
de validacion se realice de manera efectiva. Se cuenta con el apoyo
de los especialistas para comparar los resultados de la IA con los

diagnosticos humanos, lo que asegura la calidad del estudio.

Escalabilidad: Una vez validada, la IA podra implementarse en otros
centros de salud de la region, facilitando el acceso a diagnosticos

rapidos y precisos en areas de dificil acceso.



CAPITULO I: MARCO TEORICO
1.1 Antecedentes:

INTERNACIONALES

En 2023, se realizd un estudio experimental en Bogota, Colombia, para validar
un software basado en inteligencia artificial disefiado para detectar regiones
anormales en mamografias mediante un detector de objetos en cascada. El
software fue entrenado utilizando imagenes de repositorios internacionales vy
luego probado con imagenes locales pre-procesadas para asegurar el
anonimato. Los resultados, evaluados mediante una matriz de confusion,
mostraron una precision del 73% en ciertas proyecciones, aunque con una
sensibilidad baja (1%) y especificidad variable segun las vistas mamograficas
analizadas. Este estudio resalta el potencial del software como herramienta de
apoyo para radiélogos, aunque se requieren mejoras en su sensibilidad y

especificidad para aplicaciones clinicas mas robustas (11).

En 2023, se realizé un estudio en el Instituto Politécnico Nacional de México para
evaluar un modelo basado en redes neuronales convolucionales ensambladas
(CNN) aplicado a la clasificacion BI-RADS de tumores de mama en ultrasonido,
abordando categorias 2 a 5. Se implementaron estrategias de descomposicion
binaria que permitieron una clasificacion mas precisa al convertir problemas
multiclase en binarios. EI modelo denominado D5_v1, identificado como el mejor,
alcanzé un coeficiente de correlacion de Matthews de 0.77, superando en
especificidad (0.92) al promedio de radidlogos (0.79) al reducir la necesidad de
biopsias innecesarias en lesiones probablemente benignas. Sin embargo, la
sensibilidad (0.87) fue inferior a la de los especialistas, evidenciando areas de
mejora en la deteccion de malignidad. El estudio concluye que las estrategias de

ensamble y descomposicién binaria representan un avance significativo en la

8



precision y objetividad de la clasificacion BI-RADS mediante inteligencia artificial.

(17).

En 2023, se realizé un estudio en Costa Rica que evalué el impacto de la
inteligencia artificial (I1A) en la deteccion temprana del cancer de mama, utilizando
algoritmos de aprendizaje profundo aplicados a mamografias. Este trabajo
destacé la capacidad de la IA para identificar patrones patolégicos hasta cinco
anos antes de su manifestacion clinica. Los resultados mostraron que la IA
alcanzd una precision diagnostica del 96%, reduciendo falsos positivos en un
30% en comparacion con los métodos tradicionales, y detectando un 20% mas
de tumores en tamizajes asistidos en comparacion con la revisidon de dos
radidlogos. Ademas, se observo una disminucion del 50% en la carga laboral de
los especialistas, optimizando significativamente los flujos de trabajo. El estudio
concluyé que la implementacion de IA en la practica radiolégica mejora la
precisidn diagnostica, aumenta las tasas de deteccién temprana y tiene un
impacto transformador en la salud publica, especialmente en regiones con

recursos limitados (18).

En 2022, se realizé un estudio experimental en la Institucion Universitaria
Pascual Bravo, Medellin, Colombia, donde se desarrollé un algoritmo basado en
inteligencia artificial para clasificar lesiones benignas y malignas en imagenes de
resonancia magnética de mama, utilizando datos de 1,206 imagenes etiquetadas
segun el sistema BIRADS por radiélogos expertos. El estudio comparo diferentes
modelos, como maquinas de soporte vectorial (SVM), redes neuronales y
aprendizaje profundo, mostrando que el modelo SVM alcanzé una precision del
66% en la clasificacion de lesiones malignas. Los resultados sugieren que los

modelos de IA pueden ser herramientas utiles para apoyar el diagnéstico del



cancer de mama, aunque se requiere optimizacion de los parametros para

mejorar su desempefo y aplicabilidad clinica (19).

En 2022, se realizdé un trabajo de investigacion en la Universidad Nacional de
Educacién a Distancia (UNED), Espafia, para desarrollar un sistema basado en
inteligencia artificial capaz de detectar, describir y clasificar tumores mamarios
en ecografias utilizando el sistema BI-RADS. El modelo combiné el algoritmo
YOLO (You Only Look Once) para deteccion de tumores y un sistema encoder-
decoder para describir en lenguaje natural las caracteristicas BI-RADS y estimar
la malignidad del tumor. Los resultados mostraron una precision de deteccion del
96.5%, una exhaustividad del 95%, y un area bajo la curva de precisidon y
exhaustividad de 0.97. En la etapa de descripcién, se lograron niveles de
concordancia con radiélogos expertos equivalentes a la intercorrelacion e
intracorrelacién observada entre profesionales, demostrando la capacidad del
modelo para acercarse al razonamiento humano en la clasificacion de lesiones
mamarias. Este estudio destacé la utilidad del sistema como herramienta de

apoyo en la evaluaciéon de tumores en tiempo real (20).

En 2022, se desarrollé un estudio en la Universidad de Malaga para implementar
y comparar algoritmos de inteligencia artificial, incluyendo redes neuronales, K-
Nearest Neighbors (KNN) y razonamiento basado en casos (CBR), con el fin de
apoyar el diagnéstico médico en pacientes con cancer de mama. El estudio
utilizé datos de mamografias, citologias y examenes histolégicos para evaluar la
precision y el area bajo la curva (AUC) de cada modelo. Los resultados
mostraron que el modelo de redes neuronales alcanzé una AUC de hasta 0.97
en mamografias, mientras que el CBR ofreci6 ventajas adicionales al

proporcionar representaciones visuales que facilitaron la interpretacion por parte
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de médicos. Este trabajo concluyé que el modelo CBR es una opcion valida y de
bajo costo computacional para el apoyo clinico, con areas de mejora

relacionadas con la transformacion de datos y optimizacion de algoritmos (7).

En 2021, se realiz6 un estudio en el Centro de Investigacion y de Estudios
Avanzados (CINVESTAV) de Tamaulipas, México, para desarrollar sistemas de
clasificacion histopatoldgica explicables basados en el léxico BI-RADS para
mamografias. Este trabajo utilizé 1,897 mamografias de la base de datos publica
DDSM, evaluando dos sistemas CAD: uno basado en tendencia patoldgica
(CAD_TP) y otro en descripcion de atributos (CAD_DA). Los resultados
mostraron que el sistema CAD_TP alcanzé una precision del 90% en la
clasificacion general, mientras que el CAD_DA obtuvo un 93%. Para la
clasificacion de forma, los sistemas lograron precisiones del 90% y 82%,
respectivamente; para el margen, 90% y 86%; y para la densidad, 82% y 70%.
En comparacion con sistemas CAD convencionales, los nuevos enfoques
demostraron ser competitivos, ofreciendo mayor explicabilidad al correlacionar
criterios internos con el estandar BI-RADS. Este trabajo resalta la importancia de
herramientas explicables para mejorar la confianza en el diagndstico asistido por

computadora (16).

NACIONALES

En 2023, se desarrolld6 un estudio en la Universidad Peruana de Ciencias
Aplicadas (UPC) para evaluar modelos de clasificacién de densidad mamaria
mediante redes neuronales convolucionales. Se recopilaron y analizaron 20
articulos seleccionados de bases de datos como ScienceDirect, Scopus e IEEE,
utilizando criterios de inclusion especificos como el uso de técnicas de

inteligencia artificial aplicadas a la clasificacion mamaria en mamografias. Los
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resultados destacaron que la precision de los modelos evaluados, como redes
convolucionales profundas y aprendizaje de transferencia, alcanz6 hasta un 99%
mediante validaciones cruzadas. Ademas, se identificé que la implementacion
de estrategias avanzadas de segmentacion y normalizacion de imagenes mejora
significativamente la precision y sensibilidad de los modelos. Por lo tanto, se
concluye que las redes neuronales convolucionales representan una
herramienta eficaz para la clasificacién de densidad mamaria, con alto potencial

de aplicacién clinica en el diagnoéstico temprano de cancer de mama (12).

En 2021, se realizé un estudio en el Hospital Las Mercedes de Chiclayo, Peru,
para desarrollar un sistema inteligente basado en redes neuronales
convolucionales (CNN) que apoye el analisis mamografico en la deteccion de
tumores de mama en mujeres de 40 a 60 anos. El sistema utilizé bases de datos
publicas como MINI-MIAS y DDSM para el entrenamiento y validacién del
modelo. El modelo alcanzé una precisidon del 85.7% y una exactitud del 88.5% al
clasificar mamografias como sanas o con tumores, con una sensibilidad del
71.4% y una especificidad del 88.5%. Ademas, se integré el modelo en un
sistema web local, optimizando los tiempos de diagndstico y mejorando la
capacidad de atencion del hospital. El estudio concluy6 que el sistema es una
herramienta fiable y eficaz para apoyar el diagnéstico temprano del cancer de
mama, destacando la necesidad de bases de datos mas amplias para mejorar la

precision (9).

En 2020, se realizd un estudio en el Hospital Almanzor Aguinaga Asenjo,
EsSalud, en Chiclayo, Peru, que desarrollé un sistema de deteccidon automatica
de micro-calcificaciones en mamografias digitales utilizando técnicas de

tratamiento de imagenes e inteligencia artificial. EI modelo implementé filtros
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espaciales, segmentacion mediante la transformada Top Hat, y redes neuronales
para clasificar micro-calcificaciones como benignas o sospechosas de
malignidad. Los resultados mostraron una sensibilidad del 91.4% y una
especificidad del 85.7%, con una precision general del 88%. El sistema logré
identificar micro-calcificaciones con didmetros tan pequefios como 0.4 mm,
mejorando significativamente la capacidad de deteccion temprana del cancer de
mama. Este estudio concluyé que el uso de herramientas computacionales
basadas en inteligencia artificial puede optimizar la precisién diagnostica y

reducir la carga de trabajo de los especialistas (8).

1.2Bases Teoricas

Anatomia

La mama es un 6rgano presente tanto en hombres como en mujeres, ubicado
sobre el musculo pectoral mayor. Se extiende verticalmente desde el borde
inferior de la segunda costilla hasta la sexta, y transversalmente desde el borde
externo del esternon hasta la linea axilar anterior. Por encima de esta estructura
se encuentra el complejo areola-pezon (CAP). La composicion de la mama
incluye tejido glandular, tejido conjuntivo fibroso y tejido adiposo, cuya proporcién
varia segun la edad, estado hormonal y peso de la persona. La mama esta
constituida por entre 10 y 15 Iébulos, rodeados por crestas fibroglandulares
(crestas de Duret) que se insertan en el ligamento de Cooper, una estructura
subcutanea. Tradicionalmente, la mama se divide en cuatro cuadrantes: superior

externo, superior interno, inferior, y la regién del CAP (22).
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Densidad mamaria

La densidad mamaria refleja la composicidn del tejido mamario, el cual esta
formado por tejido glandular, epitelial conjuntivo fibroso y tejido adiposo. Se
evalua mediante la mamografia y es importante reconocerla debido a su relacién
con el riesgo de desarrollar cancer de mama. Diversos estudios han demostrado
que cuanto mayor es la proporcion de densidad mamaria, mayor es el riesgo de
cancer de seno. Ademas, una alta densidad mamaria puede dificultar el
diagnostico temprano, ya que el tejido denso puede enmascarar u ocultar

tumores (23).

El sistema BI-RADS (Breast Imaging Data Reporting System) es una herramienta
estandarizada, cualitativa y cuantitativa, utilizada para determinar la proporcién
de tejido fibroglandular frente al tejido adiposo. Este sistema, desarrollado y
actualizado por el Colegio Americano de Radiologia (ACR), facilita la

comunicacion entre los especialistas (23).

La clasificacion cualitativa BI-RADS establece cuatro categorias:

A: Los senos son mayormente grasos, con un 25% de tejido mamario.

B: Hay areas dispersas de tejido fibroglandular que constituyen entre el

25% y el 50% del tejido mamario.

e C: Los senos son heterogéneamente densos, representando entre el 51%
y el 71% del tejido mamario.

e D: Los senos son extremadamente densos, con un = 75% de tejido

mamario.
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Las categorias C y D se consideran factores de riesgo para el cancer de mama

y dificultan la deteccion de anomalias debido a la disminucion de la sensibilidad

mamografica.

CLASIFICACION BI-RADS NUMERICA

BI-RADS 0 No concluyente.

BI-RADS 1 Mama normal.

BI-RADS 2 Hallazgos benignos (probabilidad de cancer similar a la poblacion
general)

BI-RADS 3 Hallazgos probablemente benignos (<2% de riesgo de malignidad

BI-RADS 4 Probablemente maligna (valor predictivo positivo para cancer entre 29-
34%-70%).

BI-RADS 5 Altamente sugestivo de malignidad (valor predictivo positivo para
cancer >70%)

BI-RADS 6 Malignidad confirmada histolégicamente, pero antes de iniciar manejo
definitivo.

Cancer de mama

El cancer de mama es una enfermedad oncolégica de origen clonal,

caracterizada por una alteracion en las células de la glandula mamaria debido a

su rapida proliferacion. Esto se debe a cambios en los mecanismos de division y

muerte celular, lo que conduce al crecimiento de tumores malignos o masas

anormales. Estas células cancerosas tienen el potencial de diseminarse a otras

partes del cuerpo, proceso que se conoce como metastasis. El desarrollo del

cancer de mama esta influenciado por diversos factores, entre ellos los

genéticos, hormonales y relacionados con el estilo de vida (24).
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Estatificacion del cancer de mama

La estatificacidon es el proceso mediante el cual se evalua el grado de avance del
cancer en el cuerpo, lo que permite al médico identificar en qué etapa se
encuentra la enfermedad y definir las opciones de tratamiento mas adecuadas
(Estatificacion del cancer, s.f.). Para el cancer de mama, la estatificacion se basa
en la clasificaciéon desarrollada por el American Joint Committee on Cancer
(AJCC) y la International Union for Cancer Control (UICC). Esta clasificacion se
realiza segun el sistema TNM, que se centra en criterios anatdmicos (24). Cada

letra del sistema tiene un significado especifico:

e T: Tamano del tumor.
e N: Afectacion de los ganglios linfaticos.

¢ M: Presencia de metastasis a distancia.

Examenes diagndsticos para el cancer de mama

Cuando en el examen fisico se detecta una masa o protuberancia, que en la
mayoria de los casos es indolora y puede estar acompafada de signos clinicos
como eritema, equimosis, piel de naranja, retraccién del pezon o secrecion, se
indican varios estudios diagndsticos. Estos incluyen mamografias, examenes

paraclinicos y biopsias, entre otros, para confirmar el diagnéstico (25).

Imagenes diagnosticas del cancer de mama

Se utilizan tres pruebas principales de imagen para identificar posibles

anomalias en el tejido mamario:

« Mamografia: Esta técnica emplea dosis bajas de rayos X para generar

imagenes del seno desde dos angulos: medio lateral oblicuo (MLO) y
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craneo-caudal (CC). Al combinar estas vistas, se obtiene una
representacion tridimensional que facilita la deteccion de patologias. Esto
es util porque una caracteristica sospechosa en una proyeccion puede no
ser visible en la otra (Hasan et al., 2021).

Ecografia: El ecografo genera imagenes al emplear ondas de ultrasonido,
las cuales se basan en las diferencias de densidad de los tejidos
(Villavicencio-Romero et al., 2019).

Resonancia Magnética: Utiliza campos magnéticos para crear imagenes
diagnosticas. Esta técnica permite obtener una serie de imagenes
detalladas que muestran con precision los érganos y estructuras oseas

(25).

1.3Definicién de términos basicos

BIRADS (Breast Imaging Reporting and Data System): Sistema de
clasificacion utilizado por radidlogos para estandarizar la interpretacion de
mamografias y evaluar el riesgo de malignidad de las lesiones mamarias.
BIRADS clasifica las imagenes en siete categorias que van desde 0
(incompleto) hasta 6 (cancer confirmado por biopsia) (26).

Sensibilidad: Capacidad de la inteligencia artificial para identificar
correctamente los casos positivos de cancer de mama (lesiones
clasificadas como BIRADS 4 o 5). Se calcula como la proporcion de
verdaderos positivos entre todos los casos que realmente son positivos
(verdaderos positivos + falsos negativos) (27).

Especificidad: Capacidad de la |A para identificar correctamente los casos
negativos (lesiones benignas o BIRADS 1-2). Se calcula como la

proporcion de verdaderos negativos entre todos los casos que realmente
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son negativos (verdaderos negativos + falsos positivos) (27).

Precision diagndstica: Capacidad global de la IA para clasificar
correctamente las mamografias en sus correspondientes categorias
BIRADS, evaluada mediante la sensibilidad, especificidad, valor predictivo
positivo (VPP) y valor predictivo negativo (VPN) (27).

Inteligencia artificial (IA): Tecnologia que utiliza algoritmos de aprendizaje
automatico (machine learning) para analizar grandes volumenes de datos
y realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana. En este
contexto, la IA es utilizada para interpretar imagenes de mamografias y
clasificar las lesiones mamarias en el sistema (28).

Falsos positivos: Casos en los que la IA clasifica una mamografia como
sospechosa de malignidad (BIRADS 4 o 5), pero el diagnostico final por
biopsia resulta ser benigno. Un alto numero de falsos positivos puede
llevar a procedimientos innecesarios (28).

Falsos negativos: Casos en los que la IA clasifica una mamografia como
negativa o benigna (BIRADS 1 o 2), pero el diagnéstico final resulta ser
maligno. Un alto numero de falsos negativos puede retrasar el tratamiento
necesario (28).

Concordancia: Grado de acuerdo entre las clasificaciones realizadas por
la IA 'y las realizadas por los radiélogos. Se mide a través del coeficiente
kappa de Cohen, que evalua el nivel de coincidencia mas alla del azar
(29).

Validacion externa: Proceso mediante el cual se evalua la efectividad de
una tecnologia, como la IA, en un entorno clinico diferente al que fue
entrenada originalmente, asegurando que su desempeno sea robusto y

generalizable (30) .
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VP (Verdaderos positivos): Casos enfermos correctamente identificados.
VN (Verdaderos negativos): Casos sanos correctamente identificados.
FN (Falsos negativos): Enfermos no detectados.

FP (Falsos positivos): Sanos erroneamente clasificados como enfermos.
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CAPITULO II: HIPOTESIS Y VARIABLES

2.1Formulacion de la hipotesis
e H1: El chatbot basado en inteligencia artificial es eficaz y preciso en la

clasificacion BI-RADS para el tamizaje de cancer de mama en pacientes

atendidas en el Hospital Regional de Loreto, durante el afio 2024.

e HO: El chatbot basado en inteligencia artificial no es eficaz ni preciso en la
clasificacion BI-RADS para el tamizaje de cancer de mama en pacientes

atendidas en el Hospital Regional de Loreto, durante el aio 2024.

2.2Variables y definiciones operacionales:
Variable dependiente:

e Precision del diagnéstico del chatbot

Variable independiente:

e Validacién de una inteligencia artificial (sensibilidad y especificidad del

Chatbot).

e Tasa de falsos positivos/negativos en el tamizaje de cancer de mama

en Loreto.

e Capacidad para la clasificacion por categorias BIRADS
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Variable Definicion Tipo por su | Indicador Escalade Categorias | Valores de las Medio de
naturaleza medicion categorias verificaciéon
Precision del Grado en que el diagnéstico por | Cuantitativa | Porcentaje de | Racional Alta, Media, | >90%, 70-90%, Resultados de
diagndstico IA coincide con el diagndstico coincidencia Baja <70% pruebas
por métodos tradicionales
_ . Proporcion de
Capacidad del sistema para
) -~ verdaderos
identificar correctamente a los
) ] positivos entre el
Validacién de una | pacientes que si padecen una
total de casos
1A en la | enfermedad, evitando falsos
positivos reales
sensibilidad del | negativos (casos enfermos no Alta, Media, | >90%, 70-90%, Resultados de
Chatbot detectados). [VP / (VP + FN)] Baja <70% pruebas
Cuantitativa Razén
Validacién de una
Capacidad del sistema para Proporcion de
1A en la
reconocer con precision a los verdaderos
especificidad  del Alta, Media, | >90%, 70-90%, Resultados de
individuos que no tienen la negativos entre el
Chatbot Baja <70% pruebas
enfermedad, evitando falsos | Cuantitativa | total de casos | Razén
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positivos (casos sanos

diagnosticados como

enfermos).

negativos reales

[VN/ (VN + FP)]

Tasa de falsos Proporcion de diagnosticos Cuantitativa | Porcentaje de | Racional Alta, Media, | >10%, 5-10%, Resultados de
positivos/negativos | incorrectos que son positivos o falsos Baja <5% pruebas
en el tamizaje de negativos positivos/negativos
cancer de mama
en Loreto.
Interaccién Evaluaciéon de la experiencia | Cualitativa Nivel de | Ordinal Alta, Alta, Moderado, Encuesta
Usuario-Chatbot del usuario al interactuar con el satisfaccion Moderado, Baja
sistema, enfocandose en |la medido mediante Baja

facilidad de uso, la satisfaccion
general y la claridad en la
comprension de las respuestas

o diagnésticos proporcionados

una escala Likert

aplicada en
encuestas post-
interaccion.
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por el Chatbot.

Capacidad para la | Habilidad del chatbot para | Cuantitativa | Porcentaje de | Intervalo Alta, Media, Resultados de
clasificacion  por | identificar las diferentes clasificaciones Baja pruebas
categorias categorias BIIRADS correctas por

BIRADS categoria >90%, 70-90%,

<70%
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CAPITULO lll: METODOLOGIA

3.1Disefo metodologico
Tipo de Investigacion: Observacional.

Disefio: Descriptivo, transversal y correlacional. Este estudio evalu6 el
desempefio de una inteligencia artificial (IA) para la clasificacion BIRADS,
comparando su sensibilidad y especificidad con los resultados obtenidos por

médicos radidlogos del Hospital Regional de Loreto.

3.2Disefo muestral

Poblacion de estudio

La poblacién esta compuesta por todas las imagenes mamograficas de
pacientes realizadas en el Hospital Regional de Loreto durante el periodo
del 2024. Las mamografias seleccionadas estan clasificadas segun el
sistema BIRADS.

Tamafio de la Muestra

Férmula general para el calculo de tamaino de muestra con poblacion

finita:
_Z*xPx(1-P)
n= 7
donde:
Donde:

Z =1.96 (95% de nivel de confianza)
P = 0.05 (prevalencia del 5%)

D = 0.02 (margen de error del 2%)
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~ (1.96)2x 0.05x (1 — 0.05)
B (0.02)2

n

_ 3.8416 x 0.05x 0.95

n
0.0004

_ 3.8416x 0.0475
T 00004

n = 456

Haciendo un ajuste por pérdidas de un 15% tenemos una muestra de 536

imagenes radiograficas.

Tipo de muestreo y procedimiento de seleccion de muestra

Se utilizé un muestreo no probabilistico por conveniencia, donde se
analizaron todas las mamografias digitalizadas disponibles durante el
periodo de estudio. Esta estrategia es adecuada debido a las limitaciones
logisticas y a la necesidad de obtener datos especificos para evaluar el

desempeiio de la IA en un entorno clinico real.

Criterios de Seleccion
Inclusion
e Mamografias con clasificacién BIRADS realizada previamente por
radiélogos.
e Pacientes mayores de 18 anos.
e Imagenes en formato digital y con calidad suficiente para el

analisis.
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Exclusion
e Mamografias con artefactos o de mala calidad que no permitan una

evaluaciéon adecuada.

e Mamografias que no cuenten con la clasificacion de BIRADS

realizada previamente por radidlogos u oncélogos.

3.3 Procedimiento, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
Instrumento y Fuentes de datos:

Algoritmo de IA (Chatbot)

Se empled un algoritmo con Inteligencia Artificial previamente desarrollado como

parte de otro estudio, adaptado para la clasificacion de mamografias.

El objetivo principal del Chatbot fue asignar una categoria BIRADS a cada

imagen mamografica.

Ficha de recoleccion de datos

Se utilizé una ficha de recoleccion disefiada por el equipo de investigacion.

Esta ficha no cuenta con un proceso formal de validacion y confiabilidad, dado

que se trata de un instrumento de uso interno para sistematizar los resultados.

En dicha ficha se registraron las caracteristicas de cada imagen, la categoria

BIRADS asignada tanto por la IA como por los especialistas.

Base de datos de mamografias

Se accedio al archivo digital de mamografias del Hospital Regional de Loreto,
gue cuenta con estudios previos de pacientes diagnosticadas durante el periodo

de investigacion.
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Procedimiento

Seleccion de mamografias digitalizadas

Se identifico y selecciond las mamografias de pacientes atendidas en el Hospital

Regional de Loreto durante el periodo del estudio.

Todas las imagenes seleccionadas cumplieron con criterios de calidad y

disponibilidad de diagndstico clinico/radiolégico previo.

Evaluacion por especialistas

Un equipo de médicos radidlogos del hospital revis6 cada mamografia y la

clasifico siguiendo las categorias BIRADS.

Esta clasificacidon se establecié como el estandar de referencia (“Gold standard”)

para la comparacion posterior con el diagndstico provisto por la IA.

Clasificacion con inteligencia artificial

El algoritmo de IA proceso las mismas mamografias e igualmente asigno una

categoria BIRADS.

El Chatbot utilizé técnicas de vision por computador y/o redes neuronales para

el reconocimiento de patrones en las imagenes.

Etiquetado de resultados

Para cada mamografia, se registré el resultado emitido por la IA 'y el resultado

emitido por el especialista, junto con los datos clinicos disponibles.

Se generd un identificador unico para cada imagen a fin de asegurar la

trazabilidad y evitar duplicaciones.
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Creacion de la base de datos

Toda la informacion (imagenes, clasificaciones, datos clinicos y metadatos) se

centralizé en una Unica base de datos.

Los registros se exportaron a un archivo de Microsoft Excel para su organizacion

preliminar.

Posteriormente, estos datos se importaron al software estadistico IBM SPSS v29

para su analisis.

Procesamiento y analisis de la informacion

Almacenamiento y preparacion de datos

Los resultados de la clasificacion de la IA y de los radiélogos se almacenaron en

paralelo en la base de datos, facilitando la comparacion directa.

Se verifico la calidad de los datos y se realiz6 una limpieza preliminar de los

registros que pudieran presentar inconsistencias o datos incompletos.

Andlisis descriptivo

Se realizé un analisis descriptivo de los datos recolectados con el objetivo de

caracterizar la muestra:

e Se calculé medidas de tendencia central y dispersion para la variable edad

(media, mediana, desviacidn estandar).

e Se presenté la frecuencia absoluta y relativa de las clasificaciones
BIRADS otorgadas tanto por el radidlogo como por el chatbot de

inteligencia artificial.
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o Losresultados se representaron mediante tablas de frecuencia y graficos

de barras.

Evaluacion de concordancia diagndstica

Para determinar el nivel de acuerdo entre el chatbot y el radidlogo en la
clasificacion BIRADS, se utilizo el indice de concordancia Kappa de Cohen (k),

que cuantifica el grado de coincidencia entre dos evaluadores mas alla del azar.

Se construyé una tabla de contingencia entre ambas clasificaciones.

El valor de Kappa sera interpretado segun los rangos estandar (Landis y Koch):

< 0.20: concordancia muy baja 0.21-

0.40: baja

0.41-0.60: moderada

0.61-0.80: buena

0.80: muy buena o excelente

Este analisis permitira establecer la confiabilidad del chatbot como herramienta
diagnéstica.

Evaluacién del rendimiento diagndéstico del chatbot

Con el radiélogo como estandar de referencia, se determinaron las siguientes

métricas de rendimiento del chatbot:

e Sensibilidad (capacidad para detectar casos sospechosos de malignidad)

o Especificidad (capacidad para identificar correctamente los casos no

sospechosos)
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o Exactitud (proporcion total de clasificaciones correctas)

Para este analisis, se agruparan las categorias BIRADS de la siguiente manera:

o Positivo o0 sospechoso: BIRADS 4,5y 6
e Negativo o no sospechoso: BIRADS 1,2y 3
Se construira una matriz de confusion para obtener los valores de:
e Verdaderos positivos (TP)
e Verdaderos negativos (TN)
o Falsos positivos (FP)
o Falsos negativos (FN)
Andlisis de errores diagnosticos

Se analizaron las tasas de error del chatbot:

e Tasa de falsos positivos (FP): cuando el chatbot clasifica como

sospechoso, pero el radidlogo no.

o Tasa de falsos negativos (FN): cuando el chatbot no detecta una lesion

sospechosa identificada por el radidlogo.

Este analisis permitié identificar el potencial riesgo clinico del uso del chatbot

como herramienta de apoyo.

Representacion de resultados

Los resultados obtenidos fueron presentados en:

« Tablas de resumen estadistico.

o Graficos de barras y graficos circulares para distribucion de categorias.
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o Graficos de matriz de confusion para visualizacién del rendimiento del

chatbot.

e Informes tabulados comparativos entre el rendimiento del chatbot y el

radiologo.

3.4 Aspectos éticos

Este estudio ha sido aprobado por el Comité de Etica del Hospital Regional de
Loreto. Las mamografias se obtuvieron de manera retrospectiva y se
anonimizaron, eliminando todo dato identificable. Dado el disefio observacional
y el uso exclusivo para validacion de la IA (Inteligencia artificial), no se solicitd
una exencion de consentimiento informado individual, fundamentada en el
minimo riesgo y la inviabilidad de contactar a las pacientes. Los datos se
almacenaron en servidores seguros con acceso restringido al equipo
investigador, y se eliminaran tras 5 afos. El estudio cumplié con la Declaracion

de Helsinki y la Ley de Proteccion de Datos Personales del Peru (Ley N° 29733).
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CAPITULO IV: RESULTADOS

Tabla 1. Caracteristicas de los Conjuntos de Datos para Evaluacion.

Caracteristicas N (%)
Conjunto de Datos: Modelo GMIC

Resumen del Procesamiento de Datos

Imagenes iniciales procesados 1207
Imagenes finales procesados 854
Distribucion a Nivel Paciente (n = 427 pacientes)
Clase de Referencia (Binaria)
Negativo (BI-RADS 0-3) 408 (95,6%)
Positivo (BI-RADS >4) 19 (4,4%)
Distribucion a Nivel Mama (n = 854 imagenes/lados)
Clase de Referencia (Binaria)
Negativo (BI-RADS 0-3) 835 (97,8%)
Positivo (BI-RADS >4) 19 (2,2%)

Fuente: Datos recopilados por el presente estudio (Hospital Regional de Loreto)

Durante el periodo de evaluacion se procesaron inicialmente 1207 imagenes, de
los cuales se generaron 854 examenes validos. Tras el proceso de
emparejamiento con la base de datos de referencia, se evaluaron 427 pacientes

unicos correspondientes a 854 mamas analizadas.
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Tabla 2. Matriz de confusion. Se muestra un desglose detallado de las
predicciones correctas e incorrectas para cada clase

Real \ Predicho Negativo Positivo Total real
Negativo TN=386 FP=449 835
Positivo FN=8 TP=11 19
Total predicho 394 460 854

Fuente: resultados reales de la base de datos, con los resultados predictivos de la IA

La matriz de confusién, que comprende 854 casos analizados, ilustra el
desempeio de un modelo predictivo. Se registraron 386 verdaderos negativos
(TN) y 11 verdaderos positivos (TP), lo que indica clasificaciones correctas. Sin
embargo, se detectaron 449 falsos positivos (FP) y 8 falsos negativos (FN), lo
cual constituye las clasificaciones erroneas. Del total de casos reales, 835 fueron
negativos y 19 positivos, en tanto que las predicciones del modelo arrojaron 394

negativos y 460 positivos.
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Tabla 3. Métricas principales con IC95%. Intervalo de confianza del 95%, esta
tabla muestra un rango de valores donde es probable que se encuentre el valor
real del parametro en la poblacion general, con un 95% de confianza.

Métrica Valor IC95%
Exactitud 46,49% 43,17-49,84%
Sensibilidad 57,89% 36,28-76,86%
Especificidad 46,23% 42,87-49,62%
VPP 2,39% 1,34-4,23%
VPN 97,97% 96,05-98,97%
Prevalencia (BI-RADS 24) 2,22% 1,43-3,45%

Fuente: base de datos del Hospital Regional de Loreto, cruzado con los resultados de la
inteligencia artificial.

La exactitud fue del 46,49% (IC95%: 43,17-49,84%), lo cual representa la
proporcién de predicciones correctas. La sensibilidad fue del 57,89% (1C95%:
36,28-76,86%), indicando la capacidad para identificar casos positivos. La
especificidad fue del 46,23% (1C95%: 42,87-49,62%), reflejando la capacidad
para identificar casos negativos. El Valor Predictivo Positivo (VPP) fue del 2,39%
(1IC95%: 1,34-4,23%), mostrando la probabilidad de que un resultado positivo
sea verdadero. El Valor Predictivo Negativo (VPN) alcanzé un 97,97% (1C95%:
96,05-98,97%), representando la probabilidad de que un resultado negativo sea
verdadero. La prevalencia de BI-RADS >4 fue del 2,22% (IC95%: 1,43-3,45%),

indicando la proporcién de casos positivos en la poblacion estudiada.
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Tabla 4. Métricas complementarias. Agrupacion de métricas, de evaluacion de
modelos de clasificacion utilizada en el campo del aprendizaje automatico,
especialmente util cuando se trabaja con conjuntos de datos desbalanceados.

Métrica Valor
Exactitud balanceada 52,06%
Fl-score 4,59%
MCC (Coeficiente de Correlacion de Matthews) 0,012

Fuente: Resultados de la inteligencia artificial.

En relacidon con las métricas complementarias, se presenta una Exactitud
Balanceada (Balanced Accuracy) del 52,06%, una medida que ajusta el
desempeiio del modelo para clases desequilibradas. El puntaje F1-score se situa
en un 4,59%, reflejando el equilibrio entre la precision y la exhaustividad.
Finalmente, el Coeficiente de Correlacion de Matthews (MCC), con un valor de
0,012, ofrece una evaluacion integral de la calidad de las clasificaciones binarias,

considerando todos los tipos de predicciones correctas e incorrectas.
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Tabla 5. Tasas de error. Métrica que mide la frecuencia con la que ocurren fallos
O errores en un proceso, sistema o conjunto de datos durante un periodo de
tiempo determinado.

Indicador Valor

FPR* (1 — Especificidad) 53,77%
FNR** (1 — Sensibilidad) 42,11%
FDR® (1 - PPV) 97,61%
FOR®°® (1 - NPV) 2,03%

* Tasa de Falsos Positivos (FPR). ** Tasa de Falsos Negativos (FNR). ° Tasa
de Falsos Descubrimientos (FDR). °°Tasa de Omision de Falsos (FOR).

Analizando las tasas de error, se observa una Tasa de Falsos Positivos (FPR)
del 53,77%, calculada como uno menos la Especificidad. La Tasa de Falsos
Negativos (FNR), que es uno menos la Sensibilidad, se situa en un 42,11%.
Ademas, la Tasa de Falsos Descubrimientos (FDR), correspondiente a uno
menos el Valor Predictivo Positivo (PPV), asciende a un 97,61%. Finalmente, la
Tasa de Omision de Falsos (FOR), o uno menos el Valor Predictivo Negativo

(NPV), es del 2,03%.
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Tabla 6. Likelihood ratios y DOR. Cuadro que evalua la utilidad de una prueba,
combinando su sensibilidad y especificidad en una unica métrica que indica
cuanto influye el resultado en la probabilidad de que una enfermedad esté
presente.

Indicador Estimacion IC95%

LR+ 1,08 0,73-1,59
LR- 0,91 0,53-1,55
DOR 1,18 0,47-2,97

LR: Likehood ratio (razén de probabilidad). Nota: AUC reportada: 0,5332 (sin IC

por no disponer de puntajes continuos).
Respecto a los likelihood ratios y el Differential Odds Ratio (DOR), junto con sus
intervalos de confianza del 95% (IC95%) calculados mediante el método
logaritmico, se observa que el LR+ es de 1,08 (IC95%: 0,73-1,59). Por su parte,
el LR- se situa en 0,91 (IC95%: 0,53-1,55). EI DOR es de 1,18 (IC95%: 0,47-
2,97). Adicionalmente, se reporta un Area bajo la Curva (AUC) de 0,5332,
aunque no se incluye un IC para este valor debido a la ausencia de puntajes

continuos.
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Tabla 7. Acuerdo con el radidlogo (Cohen’s k). Cuadro que mide el grado de
acuerdo o concordancia entre el evaluador o instrumentos de medida, en este
caso el medico radidlogo y los resultados del |A.

Indicador Valor
Acuerdo observado (Po) 46,49%
Acuerdo esperado (Pe) 46,31%
Kappa de Cohen (k) 0,003
IC95% Kk (aprox.) -0,059 a 0,066

Fuente: Base de datos interpretados por la IA 'y porcentaje de concordancia con el medico
radiélogo

Al evaluar el acuerdo diagnéstico con el radidlogo, se obtiene un acuerdo

observado (Po) del 46,49%, en contraste con un acuerdo esperado por azar (Pe)

del 46,31%. El coeficiente Kappa de Cohen (k) resultante es de 0,003, con un

intervalo de confianza del 95% (IC95%) que abarca desde -0,059 hasta 0,066.
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Tabla 8. Prueba de McNemar (discordancias pareadas). Métrica para comparar
dos resultados en diferentes momentos. (Resultados del radidlogo vs
resultados de la |1A)

b =FN c=FP X2 (correccion continuidad) p-valor

8 449 423,63 <0,001

Fuente: base de datos reales y los resultados de la IA. Resultados cruzados. Se estima el cambio en una
caracteristica de las mismas imagenes mamograficas antes y después de la intervencion de la IA.

La prueba de McNemar, disefiada para evaluar las discordancias pareadas,

detalla que el numero de falsos negativos (b = FN) fue de 8, mientras que el de

falsos positivos (c = FP) ascendié a 449. La prueba chi-cuadrado (x?) con
correccidon de continuidad arrojé un valor de 423,63, asociado a un p-valor de

<0,001.
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Tabla 9. Evaluacion mediante clasificacion binaria, diferenciando casos
benignos (BI-RADS 0-3) de malignos (BI-RADS >4).

Métrica Valor

Exactitud 0.4649
Precision 0.0239
F1-Score 0.0459
AUC 0.5332

Fuente: Base de datos combinado con resultados de la IA

Los resultados obtenidos muestran un rendimiento limitado del modelo GMIC
para la clasificacion BI-RADS en el contexto estudiado. La accuracy de 46.49%
indica que menos de la mitad de las clasificaciones fueron correctas, mientras
que el AUC de 0.5332 sugiere una capacidad discriminativa apenas superior al

azar.
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Tabla 10. Matriz de Confusion - Modelo GMIC (La magia de GREYC para la
computacion de imagenes)

Real \ Predicho Negativo Positivo
Negativo 386 449
Positivo 8 11

Fuente: Resultados de la IA

El modelo GMIC clasificé correctamente 386 casos negativos y 11 positivos,
mientras que se equivoco en 449 negativos que marcé como positivos y en 8
positivos que consideré negativos, mostrando asi un alto numero de falsos

positivos y una baja capacidad para identificar los casos positivos reales.
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Tabla 11. Analisis de sensibilidad y especificidad

Indicador Resultado Detalle
Sensibilidad 57.89 % 11 de 19 casos malignos detectados
o 386 de 835 casos benignos
Especificidad 46.23 % ) .
correctamente identificados
Valor Predictivo 11 de 460 predicciones positivas fueron
o 2.39 %
Positivo correctas
Valor Predictivo 386 de 394 predicciones negativas
_ 97.97 %
Negativo fueron correctas

Fuente: Datos recopilados por el presente estudio (Hospital Regional de Loreto)

Los indicadores diagnoésticos muestran que el modelo GMIC alcanza una
sensibilidad de 57.89 %, lo que refleja que identifica poco mas de la mitad de los
casos positivos reales, mientras que la especificidad de 46.23 % indica una
capacidad limitada para reconocer correctamente a los negativos. El valor
predictivo positivo es muy bajo (2.39 %), evidenciando que casi todas las
predicciones positivas son erroneas, en contraste con el valor predictivo negativo
de 97.97 %, que demuestra un buen desempeno al confirmar los casos

negativos.
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Tabla 12. Evaluacion de falsos positivos y negativos

Error diagnéstico Resultado Detalle

Falsos positivos 449 casos 53.77 % de los casos negativos
Falsos negativos 8 casos 42.11 % de los casos positivos
indice Kappa Cohen 0.0033 Concordancia practicamente nula

Fuente: Datos recopilados por el presente estudio (Hospital Regional de Loreto)

La evaluacion de errores diagndsticos revela que el modelo produce un elevado
numero de falsos positivos (449 casos, 53.77 % de los negativos) y mantiene
también un nivel considerable de falsos negativos (8 casos, 42.11 % de los
positivos). El indice Kappa de Cohen es de 0.0033, lo que indica que la

concordancia entre lo predicho y lo real es practicamente nula.
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CAPITULO V: DISCUSION

El analisis de los resultados de este estudio se centrd en evaluar la eficacia de
una inteligencia artificial (IA), implementada a través de un chatbot (lA), para la
clasificacion BI-RADS en el tamizaje de cancer de mama en el Hospital Regional
de Loreto. Los hallazgos obtenidos proporcionan una base para comprender su

desempeiio y potenciales implicaciones clinicas.

Al comparar la clasificacion BI-RADS generada por el chatbot (IA) con la
establecida por los médicos radidlogos, se observa un rendimiento limitado del
modelo GMIC (GREYC's Magic for Image Computing) en esta tarea. La matriz
de confusion reveld 449 falsos positivos y 8 falsos negativos, lo que se traduce
en un 53,77% de los casos negativos clasificados incorrectamente como
positivos por el chatbot y un 42,11% de los casos positivos reales que fueron
pasados por alto. Estos numeros evidencian una diferencia significativa en las
clasificaciones del sistema automatizado respecto al criterio clinico. Al contrastar
estos resultados con la literatura internacional, donde diversos estudios han
demostrado capacidades notablemente superiores, como la precision
diagnostica del 96% en un estudio por Escalante M. (2023) (18), o las precisiones
del 90% y 93% por Rodriguez et al. (2021) en la clasificacion histopatolégica
(16). Incluso a nivel nacional, trabajos como el de Garrafa Olea (2023) informaron
precisiones de hasta 99% en la clasificacion de densidad mamaria (12), y un
sistema en Ramon J (2021) alcanzé un 88,5% de exactitud (9). Nuestro bajo

Valor Predictivo Positivo (VPP) de 2,39% refleja esta limitacion critica.

En la evaluacion de métricas de desempeno, la sensibilidad del modelo se situd

en un 57,89%, indicando que el chatbot es capaz de identificar poco mas de la
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mitad de los casos malignos reales. Por su parte, la especificidad fue del 46,23%,
lo cual sugiere una capacidad limitada para identificar correctamente los casos
negativos. Estos valores, obtenidos en nuestra investigacion, distan
considerablemente de las sensibilidades y especificidades alcanzadas en otros
modelos evaluados en el contexto internacional. Por ejemplo, el modelo D5_v1
de Sdenz JA (2023) obtuvo una sensibilidad del 87% y una especificidad del 92%
(17). La baja especificidad en nuestro caso conlleva una alta Tasa de Falsos
Positivos (FPR) del 53,77%. La concordancia diagnéstica, cuantificada mediante
el coeficiente Kappa de Cohen, arrojé un valor de 0,003, lo cual indica una
concordancia practicamente nula entre las predicciones del chatbot y la
clasificacion experta del radidlogo. Esta falta de acuerdo se refuerza con el
elevado numero de discordancias detectadas a través de la prueba de McNemar,
la cual mostré6 una diferencia estadisticamente muy significativa entre la
proporcidén de falsos positivos y falsos negativos. Estos hallazgos de nuestra
investigacion contrastan con estudios donde los sistemas de IA, como el de
Carrilero M (2022) con una precisidon de deteccion del 96.5% y niveles de
concordancia equivalentes a la intercorrelacion entre profesionales, han

demostrado un desemperio superior (20).

Asimismo, se revel6 una Tasa de Falsos Positivos (FPR) del 53,77%, lo que
significa que mas de la mitad de los casos negativos fueron incorrectamente
clasificados como positivos. La Tasa de Falsos Negativos (FNR) fue del 42,11%,
indicando que un porcentaje considerable de casos positivos reales fueron
clasificados incorrectamente como negativos. El Valor Predictivo Positivo (VPP)
de apenas 2,39% implica que una proporcidon considerable de las predicciones

catalogadas como positivas resultan ser erroneas, lo que se traduce en una
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elevada Tasa de Falsos Descubrimientos (FDR) del 97,61%. En contraste, el
Valor Predictivo Negativo (VPN) alcanz6 un 97,97%, con una Tasa de Omision

de Falsos (FOR) del 2,03%.

Las limitaciones inherentes a este estudio incluyen la necesidad de disponer de
conjuntos de datos mas amplios y heterogéneos para optimizar las fases de
entrenamiento y validacién del modelo. Una base de datos mas robusta podria
contribuir a mejorar la capacidad de generalizacion y el desempefio predictivo.
Asimismo, la optimizacion de los parametros del modelo, tal como se ha sugerido
en investigaciones como la de Montoya J (2022) que obtuvo un 66% de precision
con SVM (Maquinas de Soporte Vectorial), podria ser un factor determinante
(19). A pesar de que el rendimiento actual del modelo para la clasificacidén de alto
riesgo presenta restricciones, el potencial intrinseco de la inteligencia artificial
como herramienta de apoyo en el diagnéstico precoz del cancer de mama, con
la capacidad de agilizar los tiempos de respuesta y mitigar la carga laboral de los
especialistas, tal como ha sido demostrado en diversas investigaciones (egj., el
estudio en Chiclayo de 2020 con 91.4% de sensibilidad y 85.7% de
especificidad), continua siendo un campo de investigacién de gran relevancia y

promesa.
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CAPITULO VI: CONCLUSIONES

Se valido la eficacia de la inteligencia artificial implementada mediante un chatbot
para la clasificacion BI-RADS en el tamizaje de cancer de mama en el Hospital
Regional de Loreto, encontrdndose una exactitud de 46,49% y un area bajo la
curva de 0,5332. Estos resultados reflejaron un rendimiento limitado,
condicionado por factores como la calidad de las imagenes y la ausencia de un
estandar diagnostico definitivo mediante biopsia, lo que restringié la posibilidad

de confirmar de manera absoluta la validez de las predicciones.

Se comparo la clasificacion generada por el chatbot con la de los médicos
radiologos, identificAndose una elevada discordancia diagnéstica. El coeficiente
kappa de Cohen fue de 0,0033, lo que evidencié concordancia practicamente
nula, mientras que la prueba de McNemar registro diferencias significativas. Este
comportamiento se relaciona con la dependencia del modelo respecto a la
calidad de los datos de entrenamiento y con la variabilidad en las caracteristicas
de la poblacion local, como la densidad y volumen mamario, que pueden influir

en la lectura de las imagenes.

Se evaluo la sensibilidad, especificidad y el grado de concordancia del chatbot
frente al criterio del radidlogo, encontrandose una sensibilidad de 57,89% y una
especificidad de 46,23%. El valor predictivo positivo alcanzé 2,39% vy el valor
predictivo negativo 97,97%, con 449 falsos positivos y 8 falsos negativos.
Aunque estas cifras no fueron elevadas, ponen en evidencia la capacidad del
modelo para descartar casos negativos, aspecto que puede considerarse util en

contextos donde la sobrecarga diagndstica constituye un problema.

47



Se determind la tasa de falsos positivos y falsos negativos, registrandose un
53,77% y 42,11%, respectivamente. Si bien estas proporciones senalaron un
desempeno limitado, también permiten plantear la necesidad de estudios
posteriores que integren confirmacion diagnostica mediante biopsia y bases de
datos mas amplias y heterogéneas, de modo que se incremente la capacidad

predictiva y la aplicabilidad clinica de la herramienta en escenarios locales.
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CAPITULO VII: RECOMENDACIONES

Optimizar la calidad de las imagenes mamograficas en el Hospital Regional de
Loreto mediante protocolos estandarizados de captura y almacenamiento digital,
de manera que se reduzca la variabilidad en la lectura y se favorezca un mejor

desempefio de modelos de inteligencia artificial.

Incorporar la confirmacién diagndstica mediante biopsia en estudios posteriores
desarrollados en la Universidad Nacional de la Amazonia Peruana (UNAP), a fin
de contar con un estandar de referencia solido que permita validar con mayor
certeza la eficacia de las herramientas de inteligencia artificial aplicadas a la

clasificacion BI-RADS.

Ampliar las bases de datos locales utilizadas en futuros proyectos de
investigacion en el Hospital Regional de Loreto, integrando casos con diferentes
caracteristicas de densidad y volumen mamario, para generar un entrenamiento
mas representativo de la poblacidén y mejorar la capacidad de generalizacion de

los algoritmos.

Implementar alianzas de cooperacion académica entre la UNAP y centros de
investigacion internacionales, con el propésito de contrastar el desempeno de
modelos de inteligencia artificial en contextos poblacionales diversos y asi

establecer comparaciones mas realistas y adaptadas a la region.

Fortalecer las lineas de investigacion en salud digital en el Hospital Regional de
Loreto, promoviendo el desarrollo de estudios que combinen inteligencia artificial
con criterios clinicos y radioldgicos integrados, de modo que la herramienta
pueda evolucionar como un apoyo complementario para los especialistas y no

como sustituto directo.
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ANEXOS

ANEXO N° 01: MATRIZ DE CONSISTENCIA

PROBLEMA

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES

INDICADOR

ESCALA

General

¢Cual es la
eficacia de una
Inteligencia

Artificial usando
un chatbot para
la clasificacion
BIRADS

como

herramienta

General

Validar la eficacia de una
inteligencia artificial usando
un chatbot para la
clasificacion BIRADS en el
tamizaje de cancer de mama
en el Hospital Regional de
Loreto, 2024.

Especificos

H1: El chatbot

basado en
inteligencia
artificial es

eficaz y preciso
en la

clasificacion BI-

RADS para el
tamizaje de
cancer de

Precision del
diagndstico del

chatbot

Porcentaje de

coincidencia

Racional
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para el tamizaje
de Cancer de
Mama, en

Loreto 20247

. Comparar la

clasificacion BIRADS
realizada por el chatbot
con la de los médicos

radiélogos en el tamizaje

de cancer de mama.

. Evaluar la sensibilidad,

especificidad y el grado
de concordancia
diagnostica del chatbot
criterio del

frente al

radiélogo.

mama en
pacientes
atendidas en el
Hospital
Regional de
Loreto, durante

el afo 2024.

HO: El chatbot
basado en
inteligencia

artificial no es

Sensibilidad del

Chatbot

Proporcién de
verdaderos

positivos entre el
total de

casos

positivos reales

Razon
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3. Determinar la tasa de
falsos positivos y falsos
negativos generados por
el chatbot en |la

clasificacion BIRADS.

eficaz ni preciso
en la

clasificacion BI-

RADS para el
tamizaje de
cancer de
mama en
pacientes

atendidas en el
Hospital

Regional de
Loreto, durante

el afno 2024

[VP / (VP + FN)]

Proporcion de

verdaderos

negativosentre el

total de casos
Especificidad del negativos reales
Chatbot [VN/ (VN + FP)]

Razon

Tasa de falsos Porcentaje de | Racional
positivos/negativos | falsos

positivos/negativos
Tiempo de Tiempo medido en | Intervalo

respuesta del

segundos durante

el proceso de
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Chatbot

interaccion.

Capacidad de
deteccion por
categorias

BIRADS

Porcentaje de
clasificaciones
correctas por

categoria

Intervalo
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Anexo 2: Ficha de recoleccién de datos

UNAP

Estudio: VALIDACION DE UNA INTELIGENCIA ARTIFICIAL USANDO CHATBOT
PARA LA CLASIFICACION BIRADS EN EL TAMIZAJE DE CANCER DE MAMA EN

LORETO, 2024
Hospital: Hospital Regional de Loreto

Afo: 2025

Datos Generales del Paciente

e Codigo del paciente:

o Edad: anos

e Fecha de mamografia: / /

Resultados diagnhdsticos

o Clasificacion BIRADS asignada por el radiologo:

OBIRADS 1 OBIRADS 2 O BIRADS 3
O BIRADS 4 OBIRADS 5 O BIRADS 6

e Clasificacion BIRADS generada por el chatbot:
O BIRADS 1 O BIRADS 2 [ BIRADS 3
O BIRADS 4 O BIRADS 5 [ BIRADS 6

e ¢ Coinciden ambas clasificaciones?
O Si
I No

Variables analiticas derivadas

e Clasificacion final del radi6élogo:
O Sospechoso (BIRADS 4, 5, 6)
O No sospechoso (BIRADS 1, 2, 3)

o Clasificacidn final del chatbot:
0 Sospechoso (BIRADS 4, 5, 6)
O No sospechoso (BIRADS 1, 2, 3)
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e Resultado analitico del chatbot respecto al radiélogo (marcar solo una):
O Verdadero Positivo (TP)
O Verdadero Negativo (TN)
O Falso Positivo (FP)
O Falso Negativo (FN)

Observaciones adicionales (si aplica):
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