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RESUMEN

El cancer es una de las principales causas de mortalidad a nivel mundial, siendo la primera en
Chile, y en donde se prevé un aumento del 60% en los proximos 20 afos. Asi mismo, los
examenes de Anatomia Patologica (AP) han aumentado, conllevando una sobrecarga de trabajo
para los patdlogos. Ademas, se ha evidenciado cierto grado de variabilidad en el diagnostico.
Por ejemplo, en céncer de colon la variabilidad interobservador es moderada (x = 0.59), e
intraobservador menor (kx = 0.71) pero con un cambio del diagnostico entre 3 hasta 30% de los
casos. El diagnostico correcto y oportuno es critico para los pacientes que inician tratamientos
agresivos. A partir de esto surge la interrogante ;Como apoyamos la labor diagnostica de

patélogos/as y mejoramos sus condiciones de trabajo?

La Patologia Digital (PD) es el estudio de placas virtuales, que al incorporar Inteligencia
Artificial (1A), adquiere el potencial de apoyar la labor diagndstica mediante el analisis de
imagenes digitales de biopsia, implementando Sistemas de Soporte a la Decision Clinica
(SSDC). En particular, durante los afios 2020 y 2021 el proyecto FONDEF 1D19|10334
DeepPathology, generdé una plataforma de PD, con componentes para un SSDC basado en
algoritmos de IA para segmentacion y clasificacion de cancer de colon.

En el contexto descrito, este trabajo de tesis disefid Servicios de Soporte a la Decision Clinica
(SeSDC), basados en los algoritmos de IA desarrollados para la plataforma DeepPathology. Se
consideraron como factores claves: (i) usabilidad, (ii) desarrollo colaborativo, y (iii)
integracién organica en los flujos de trabajo, para habilitar un nuevo proceso que brinde
apoyo a la labor diagnostica de los especialistas de AP e incremente el valor para los pacientes.

El desarrollo del trabajo consider6 la elaboracion de artefactos de software para la especificacion
de los SeSDC. Mediante una encuesta se caracterizé a los usuarios patologos/as y se evaluo el
valor que otorgaban a cuatro servicios. Utilizando notacion BPMN (Business Process Model
Notation) se model6 el actual proceso diagndstico y se propuso la integracion de los SeSDC en
el flujo de trabajo de un servicio de AP. Con base en la implementacion de un prototipo se
evalud el nivel de aceptacion. Se tradujo y adaptd el marco de trabajo NASSS para evaluar

aquellos factores claves en una implementacion.

Los resultados entregaron el disefio de los SeSDC basados en los modelos de 1A desarrollados



para la plataforma DeepPathology. Se gener6 un nuevo proceso diagnostico mediante el
redisefio que integré los SeSDC en el flujo de trabajo de un servicio de AP. Los factores
propuestos como claves fueron evaluados como facilitadores, pero se detectaron otros factores

necesarios de considerar para habilitar una adopcion exitosa de este nuevo proceso diagnastico.

El presente trabajo aporta una propuesta de disefio de servicios en PD que aspira a entregar
directrices para la integracion de 1A en un flujo clinico. Contribuye a la evidencia empirica sobre
los desafios para el uso de 1A en SeSDC de AP. Se espera que esta propuesta pueda ser replicada

en otras especialidades médicas que enfrentan desafios similares.

En conclusidn, esta tesis aporta una metodologia que establece como integrar IA en un flujo
clinico mediante SeSDC. identificando los principales factores a considerar para habilitar una
implementacidn exitosa del nuevo proceso disefiado para entregar apoyo a la labor diagndstica

de los pat6logos/as en beneficio de los pacientes.



ABSTRACT

Cancer is one of the leading causes of mortality worldwide. It is the first in Chile and is expected
to increase by 60% in the next 20 years. Likewise, the number of Anatomic Pathology (AP)
examinations has increased resulting in an overload of work for pathologists. In addition, a
certain degree of variability in diagnosis has been evidenced. For example, in colon cancer,
interobserver variability is moderate (x = 0.59), and intraobserver variability is lower (k = 0.71)
but with a change in diagnosis between 3 to 30% of cases. Correct and timely diagnosis is critical
for patients initiating aggressive treatments. This raises the question: How do we support the

diagnostic labor of pathologists and improve their working conditions?

Digital Pathology (DP) is the study of virtual slides, which by incorporating Artificial
Intelligence (Al), acquires the potential to support the diagnostic work through the analysis of
digital biopsy images, implementing Clinical Decision Support Systems (CDSS). In particular,
during 2020-2021 the FONDEF 1D19|10334 project DeepPathology generated a DP platform,
with components for a CDSS which implemented Al algorithms for segmentation and

classification of colon cancer.

In the described context, this thesis work designed Clinical Decision Support Services
(CDSSe) based on Al algorithms developed for the DeepPathology platform. Key factors
considered were: (i) usability, (ii) collaborative development, and (iii) organic integration
into workflows, to enable a new process to support the diagnostic work of AP specialists and

increase value for patients.

The development considered the elaboration of software artifacts for the specification of
CDSSe. A survey was carried out to characterize the pathologist users and to evaluate the value
they gave to four services. Using BPMN (Business Process Model Notation), the current
diagnostic process was modeled and the integration of CDSSe into the workflow of an AP
service was proposed. Based on the prototype's implementation, the acceptance level was
evaluated. The NASSS framework was translated and adapted to evaluate those key factors in

implementation.

The results delivered the design of CDSSe based on Al models developed for the

DeepPathology platform. A new diagnostic process was generated through the redesign that
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integrated CDSSe into the workflow of a AP service. The proposed key factors were evaluated
as facilitators, but other factors that needed to be considered were detected to enable successful

adoption of this new diagnostic process.

This work provides a proposal for service design in DP that aims to provide guidelines for the
integration of Al in a clinical flow. It contributes to the empirical evidence on the challenges for
the use of Al in CDSSe for AP. It is expected that this proposal can be replicated in other medical

specialties facing similar challenges.

In conclusion, this thesis provides a methodology that establishes how to integrate Al into a
clinical workflow through CDSSe, identifying the main factors to be considered to enable a
successful implementation of the new process designed to support the diagnostic work of

pathologists for the benefit of patients.
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1. INTRODUCCION

En este capitulo se presentan, en primer lugar, los desafios que enfrenta la especialidad de
Anatomia Patolégica (AP) a consecuencia del exponencial aumento del diagnostico del cancer
(1.1). En segundo lugar, se presenta la Patologia Digital (PD) como una herramienta que permite
apoyar la labor diagnostica de AP (1.2). A continuacion, el proyecto DeepPathology, que define
el contexto particular para este trabajo de tesis (1.3). Finalmente, se presenta la motivacion que

subyace al desarrollo de esta tesis (1.4).
1.1 Cancer y sus desafios para la anatomia patolégica

Durante los ultimos 20 afios, los cambios en los estilos de vida y el envejecimiento de la
poblacion han convertido al cancer en una de las principales causas de mortalidad a nivel
mundial [1]. En América Latina, las enfermedades oncoldgicas causan el 15% de las muertes
anuales, en tanto que en Chile a partir del 2019 constituyen la primera causa de muerte,
representando un 26% del total de fallecimientos [2]. Segun la Ultima estadistica de Global
Cancer Observatory [3] durante el 2020 se diagnosticaron 54.227 nuevos casos de cancer en el
pais, y se proyecta un aumento del 60% para el afio 2040 [4]. Dentro de la amplia gama de
enfermedades oncoldgicas, el cancer de colon es uno de los mas frecuentes, siendo en Chile la
tercera causa de mortalidad por tipo de céncer, con el 11,6% del total (3.179 de 28.584) (Figura
1). A nivel mundial, durante el 2020 fallecieron 935.173 personas por cancer colorrectal,

representando un 9,4% del total de muertes por cancer [3].

Lung
3 550 (12.4%)

Prostate
2296 (8%)

Stomach

Other cancers 3317 (11.6%)

11 374 (39.8%)

Colorectum
3179 (11.1%)

Liver
1473 (5.2%)

Breast Pancreas
1674 (5.9%) 1721 (6%)

Total : 28 584

Figura 1. Niomero de muertes estimadas por tipo de cancer en Chile en 2020. El céancer colorrectal
(Colorectum) ocupa el tercer lugar, después de cancer pulmonar (Lung) y gastrico (Stomach).

Fuente: Global Cancer Observatory 2020 accedido el 15 de diciembre del 2022 desde https://gco.iarc.fr/
12
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Una de las tareas clave para el manejo de cancer en la poblacién es su diagndstico, que es crucial
para definir el tratamiento. El diagndstico de cancer se confirma y clasifica a partir de una
biopsia, procedimiento definido como la extraccion de muestras de células o tejidos para ser
examinados por un/a médico/a pat6logo/a [5], y que ademas permite orientar sobre el origen de
la enfermedad. Tradicionalmente, los especialistas en AP realizan el analisis de las biopsias,
mediante una evaluacion visual de las muestras, dispuestas en placas histopatoldgicas para su
observacién mediante un microscopio Optico convencional. Sus reportes abarcan desde la
macroscopia a la microscopia, utilizando técnicas de apoyo diagndstico como la histoquimica,

inmunohistoquimica, biologia molecular, entre otras [5].

Frente al escenario del considerable aumento del céancer, descrito previamente, el nimero de
examenes de AP ha aumentado significativamente en los ultimos afios. Un estudio elaborado
por el Ministerio de Salud de Chile [6], estimo para el afio 2020 una brecha de 320 jornadas
equivalentes de AP para el sector publico, contra una oferta de 120 jornadas equivalentes. Dicha
estimacion lleva a proyectar la necesidad de un total de 440 jornadas de patologos/as a tiempo
completo. Teniendo en consideracion que, en 2020 la Superintendencia de Salud de Chile
registraba 389 médicos patdlogos disponibles entre sectores publico y privado [7] resulta
evidente que para cada jornada equivalente de especialista existe una exigencia mayor a la
recomendada. Mas adn, si las proyecciones se extienden hasta el afio 2030, resulta razonable

suponer que la brecha se incrementara hasta alcanzar cerca de 500 jornadas equivalentes.

Por otra parte, a la demanda por especialistas se suman desafios para la modernizacion de
protocolos de diagndstico basados en biopsias, asi como para incrementar la consistencia de los
diagnosticos entre instituciones y especialistas. Estd documentado que las actuales condiciones
de trabajo en AP pueden inducir cierto grado de variabilidad en el diagndstico clinico [8, 9]. Un
ejemplo para cancer de colon es la variabilidad inter e intraobservador medida con estadistico
Kappa de Cohen (k) [68]. En el estudio de Klaver et al. la variabilidad interobservador para un
grupo de 12 pat6logos obtuvo k = 0,50, lo que se evalta como un nivel de acuerdo moderado.
En la variabilidad intraobservador se obtuvo « = 0,71, nivel de acuerdo que se evalla como
bueno; no obstante, dicha variabilidad resultdé en un cambio de diagndstico entre un 3 y hasta
un 30% de los casos [8]. Este tipo de resultados subraya la importancia de contar con

herramientas que apoyen las evaluaciones sobre observaciones visuales y permitan establecer
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puntos de comparacion, referencia y/o consenso para los diagndsticos, asi como detectar

posibles casos andmalos o0 nuevos que requieran ser investigados en profundidad.

A lo anterior se suma que el oportuno diagndstico de los tejidos es critico, ya que aumenta las
posibilidades de sobrevida del paciente, mejorando el pronostico de la enfermedad. Dicho
diagnostico oportuno se hace esencial, especialmente antes de iniciar un tratamiento que
implique cirugia mayor, radiacion o farmacos agresivos. La falta de repetibilidad y fiabilidad
del examen patologico puede influir en la decision clinica sobre la clasificacion y tratamiento
de la enfermedad, por tanto, podria tener importantes efectos y repercusiones en la calidad de

vida y sobrevida de los pacientes [10].

En sintesis, considerando la sobredemanda de prestaciones de AP y la variabilidad inter e
intraobservador expuestas, surge claramente el desafio de apoyar la labor diagndstica de
patélogos/as y mejorar sus condiciones de trabajo para la entrega de diagndsticos correctos y

oportunos, dada la gran relevancia que esto tiene para los pacientes.

1.2 Patologia digital como herramienta de soporte para la labor diagnéstica de Anatomia

Patoldgica.

La PD es el estudio de placas virtuales. Es una tecnologia que considera procesos para adquirir,
manejar, compartir, e interpretar informacién a partir de placas de muestras patoldgicas en un
flujo de trabajo digital, cambiando fundamentalmente la practica en la que se ha basado esta

disciplina por mas de 100 afios [11].

La PD incorpora las herramientas y sistemas necesarios para digitalizar y almacenar placas de
vidrio de muestras histopatologicas, mediante un escaner de tejido que genera imagenes de
placas completas (Whole Slide Image WSI) [12] a color y de alta resolucion, con varios
gigapixeles de tamafio. Ademas, se incluyen datos propios de la imagen adquirida y, los
metadatos asociados, su almacenamiento, analisis e infraestructura de apoyo [11]. El uso de PD
disminuye la necesidad de desplazar fisicamente portaobjetos de vidrio entre especialistas y/o
laboratorios, permitiendo de este modo incorporar la telepatologia en la practica clinica. En
conjunto, la PD busca apoyar el flujo de trabajo en los Servicios de Anatomia Patologica (SAP)
desde el momento en que se recepciona la muestra, hasta que se emite un informe [12,13 y 14].

14



A medida que las barreras tecnoldgicas y reglamentarias han ido disminuyendo, sumado a la
concomitante proliferacion de escéneres de tejido para la digitalizacion de placas de biopsia
completa, el uso de la WSI ha ido mas alla de los campos de la educacién y la investigacion,

Ilegando a la préactica clinica con fines diagndsticos [15].

La PD resulta una potente herramienta al utilizar Inteligencia Artificial (1A) para apoyar el
diagndstico mediante el procesamiento y especialmente, analisis de WSI. La combinacion de
PD con IA tiene el potencial de incrementar la eficiencia y la precision del diagnostico, a través
de Sistemas de Soporte a la Decision Clinica (SSDC') que implementan algoritmos de IA
basados en Deep Learning (DL) [16, 17] (ver 2.1).

Actualmente, la incorporacion y utilizacion de PD esta notablemente avanzada en Norteamérica
(Estados Unidos y Canada), en algunos paises europeos como Alemania [19], Dinamarca [20],
Espafia [21], y en Asia, donde destaca Japon [22]. Dichos paises cuentan con una vasta
experiencia en la incorporacion de PD con propoésitos diagnésticos, de investigacion,

académicos [17] e incluso epidemiologicos [23].

En Chile y Latinoamérica la PD inici6 su desarrollo en el 2014 con el primer Centro de Patologia
Digital Asistido por Internet (CPDAI?) en el Laboratorio de Andlisis de Iméagenes Cientificas
(SCIAN-Lab®) del Centro de Informatica Médica y Telemedicina (CIMT#) de la Facultad de
Medicina de la Universidad de Chile. Mediante los servicios de digitalizacion de placas
histoldgicas, analisis cuantitativo de patrones bioldgicos, y almacenamiento (storage), CPDAI
brinda soluciones telemédicas y teleanaliticas, implementa tecnologias e infraestructura de
Microscopia Virtual (MV) y PD, proporcionando acceso remoto, interactivo y concurrente a
placas virtuales de histocitopatologia. SCIAN-Lab es ademas pionero en el desarrollo de cursos

online de MV y PD, aportando en la formacidn de ambas disciplinas.

1 Un SSDC es un sistema electrénico disefiado para ayudar a la toma de decisiones clinicas, en los que se utilizan
determinadas caracteristicas individuales de los pacientes para generar recomendaciones que son presentadas a los
clinicos para su consideracion [18].

2 https://cpdai.microscopiavirtual.com/invitado/
8 SCIAN.CL — Scientific Image Analysis Lab
4 www.cimt.uchile.cl
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1.3 Plataforma DeepPathology

Durante el afio 2019, un equipo de investigadores, docentes y profesionales vinculados a
SCIAN-Lab, CPDALI, y el SAP del Hospital Clinico de la Universidad de Chile (HCUCh), se
adjudico fondos del concurso FONDEF IDeA 1+D, para el desarrollo del proyecto
DeepPathology: plataforma web de telepatologia y apoyo al diagnéstico (FONDEF
ID19110334). El objetivo de este proyecto fue disefiar y desarrollar una herramienta para la
gestion, visualizacion y anotaciones de imagenes WSI, orientada a entregar soporte a la decision
clinica a través del desarrollo de algoritmos basados en IA, utilizando especificamente DL.
Como entidades asociadas al proyecto participaron Steinbeis Transfer Center for Medical
Systems Biology (STCMED?) y Atrys® Chile.

El proyecto fue ejecutado durante los afios 2020 y 2021, logrando desarrollar la plataforma
DeepPathology’ como prueba de concepto. Los componentes y funcionalidades de la
arquitectura de la plataforma, asi como los algoritmos de IA entrenados para segmentacion y
clasificacion de cancer de colon alcanzaron un nivel de madurez 4, en escala TRL (Technology
Readiness Level) [24], es decir, que la validacion de los componentes y/o disposicion de estos

mismos se realizaron en un entorno de laboratorio.

La arquitectura de la plataforma DeepPathology (Figura 2) consta de tres capas internas, que
encapsulan a los componentes y las funcionalidades que permiten a los usuarios realizar las

distintas tareas para las que DeepPathology fue disefiada. Estas capas son:

(i) Image Provider, representa a las distintas instituciones prestadoras de salud custodias de las
imagenes WSI. En esta capa se almacenan y convierten las imagenes WSI a formato
interoperable DICOMS;

(ii) Master, centraliza funcionalidades de acceso al repositorio de imagenes con anotaciones y
metadatos, sistema de soporte a la decision clinica, administracion de datos y componentes, y

control de flujo de procesos/datos.

5 www.stcmed.com/

& www.Atrys Chile

7 https://craiyon.deeppath.scian.cl/frontend/

8 Medical Imaging & Technology Alliance www.dicomstandard.org/current/
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(iii) DataTrustee, implementa funcionalidades de anonimizacion para datos sensibles de

pacientes.

Image Provider H Master User

&P ~ == _
s,
. Iiz:‘;;; ——  Service Consumer
=t D = Services Module
CDSS|Engine (CDSS, Repository Access)

—T1 Contributor

Tissue
Scanner

~—

. Iiz-\-;: 1 ]‘7
= Visualization. _ o
Workfloys Enginel Annotation and T Client (Institution)

Download Module

Slide Platform DICOM[Server
l — ~ e Administrator
Y - =
—
< FHIR Server Authenticaflon Server
. WSH-DICOMizer
Slides in scanner- Data Trustee

ROI Extractor

specific format

T Ey
N = o
-
Patient List Contribution Module

Pseudonymizer

Figura 2. Arquitectura de la plataforma DeepPathology. Se destacan sus 3 capas internas, (i) Image Provider
(azul), (ii) Master (amarillo) y (iii) Data Trustee (verde). La capa usuarios User a la derecha (café) representa a los
usuarios y sistemas externos a la plataforma.

Dentro de la capa Master se definen componentes para un SSDC, que tiene como base una
herramienta para analisis cuantitativo de WSI con IA, implementado sobre modelos de DL. En
el desarrollo del proyecto DeepPathology, los modelos de DL se entrenaron y validaron para
segmentacion de tejido, fondo y artefactos, y clasificacion de tejido en cancer de colon. En

forma iterativa, se desarrollaron:

(i) Arboles de decision para segmentacion y clasificacion. Un paso inicial para entrenar modelos
de DL es definir las clases de tejido a reconocer en una imagen. El arbol de clasificacién
elaborado para los modelos de segmentacion y clasificacion del proyecto refleja el razonamiento
morfologico de pat6logos/as al discriminar entre distintas clases de tejido normal y anormal, y
no restringe un tumor al epitelio de la mucosa, ya que un tumor infiltrante (carcinoma) puede

extenderse hacia otras capas de la pared (ver 9.3, Figura Anexa Al).

(ii) Conjuntos de datos de entrenamiento. En colaboracién con patélogos/as del SAP HCUCH,
se generd un conjunto de 44 imagenes anonimizadas de placa completa a magnificaciones 10x-

40x de cancer de colon. Estas fueron adquiridas con escaner de tejidos Hamamatsu Nanozoomer
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XR y software ndp.scan®. Las imagenes y sus metadatos fueron almacenadas mediante el
Sistema de Almacenamiento y Servicios Informaticos Biomédicos Avanzados (SASIBA). La
visualizacion y anotaciones'! remotas en imagenes web se realizaron en la plataforma ndp.serve
de Hamamatsu. Se realizaron un total de 1877 anotaciones para la segmentacion de fondo,
artefactos y tejido, y la clasificacion de este ultimo en cuatro clases segun tipos histoldgicos:
Colon normal, Adenoma, Adenocarcinoma, y Otros tumores. Este conjunto de datos (ver 9.2,
Tabla Anexa Al) se utilizé para el desarrollo y entrenamiento de algoritmos y modelos de DL
para filtrado, clasificacion, cuantificacion y visualizacion interactiva de areas de tejido con
imagenes y metadatos en la plataforma DeepPathology (ver 2.1, Figura 4). Cabe sefialar, que
toda la informacion utilizada fue revisada y aprobada por el respectivo comité de ética del
HCUCh (ver Material Suplementario MS1%?),

(iii) Ciclos de validacion y ajustes para reentrenar y optimizar los modelos [26, y 27] (ver 2.1
Inteligencia artificial en patologia digital). Las anotaciones para ejemplos de cada clase de tejido
fueron utilizadas para entrenar los modelos de DL. Cada imagen se particiond en pequefios
parches o tiles, los que se cuantificaron por frecuencia y conectividad. Los modelos fueron
entrenados y evaluados con distintos conjuntos de parches en forma iterativa, con el propdsito

de optimizar su desempefio en funcion de métricas de exactitud y precision obtenidas.

(iv) Estrategia de clasificacion diagnostica automatizada para WSI en cancer de colon. Se
definid una estrategia que aborda la segmentacién de fondo, artefacto y tejido, y la clasificacién
para cancer de colon, resultando en un mapa de clasificacion ofrecido por la plataforma (Figura
3C). En la seccion que aborda el uso de IA en PD (2.1), se describe esquematicamente dicha
estrategia y se muestra en la Figura 6.

Para el entrenamiento de algoritmos de DL se requiere un gran nimero de muestras anotadas.

Estas sirven de ejemplos de las distintas condiciones normales y patoldgicas observables en una

® Hamamatsu photonics; Hamamatsu, Japon. www.hamamatsu.com/jp/en.html
10 www.redeca.med.uchile.cl/sasiba/

1 Anotaciones son marcas realizada por patologos/as expertos/as en una WSI para definir regiones de interés
(region of interest, ROISs).

12 www.drive.google.com/drive/folders/LuoQrtA2BxBkStccEu4gmOHmalJ5c63p3f2usp=share link
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imagen, sobre las que se basan sus diagnosticos correspondientes [16]. Por lo tanto, resulta
indispensable disponer de Repositorios de Imagenes WSI. Se pretende que la plataforma
DeepPathology propicie y congregue redes de patologos interesados en la generacion de
conocimiento y evidencia para el avance de la PD, contribuyendo al mismo tiempo a la creacién
del Repositorio de Imégenes de la plataforma. Este desafio considera que el disefio de la

plataforma le permita integrarse de manera fécil y expedita en el flujo de trabajo de AP.

En resumen, el proyecto DeepPathology gener6 una plataforma de PD (Figura 3), con
componentes para un SSDC basado en los algoritmos de DL desarrollados para segmentacion
de fondo, artefacto y tejido, y para clasificacion de tejido en cancer de colon. La integracién de
estos elementos en el flujo de trabajo de AP, para facilitar la adopcidon de la plataformay entregar

apoyo al diagnostico, son la base para el desarrollo de este trabajo de tesis.

DeepPathology

Reporte de Clasificacion

Areas Sospechosas
DeepPathology

Panel de clasificac

Figura 3. Interfaz usuaria de la plataforma DeepPathology. Se muestran tres vistas de la interfaz (A) pantalla
inicial para acceder (log in), (B) panel de clasificacion para seleccionar WSI, (C) mapa y reporte de clasificacion
ofrecido por la plataforma.
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1.4 Motivacion

Como se ha descrito previamente (1.1), los cambios epidemiolédgicos del cancer a nivel mundial
hacen cada vez mas esencial el trabajo del patologo, introduciendo la necesidad de apoyar la
labor diagnostica. Una de las innovaciones para agilizar dicha labor, es el desarrollo de la PD
(1.2). En este contexto surge el proyecto FONDEF DeepPathology que ha generado una

plataforma de PD con el proposito de proveer soporte al diagnostico (1.3).

A pesar de los avances a nivel local y global en PD, aun existen limitaciones en su uso practico,
determinadas principalmente por la falta de simpleza para el funcionamiento e integracién en el
flujo clinico de trabajo [25]. Por otra parte, no existe a la fecha informacion respecto de
caracteristicas de los usuarios/patélogos chilenos que pudieran influir en su adopcion.
Experiencias previas indican que estas limitaciones pueden ser superadas mediante la estrecha
colaboracidon de un equipo multidisciplinario, por ejemplo, desarrolladores de 1A, ingenieros de
software y médicos expertos en AP [25, y 26]. Por otra parte, el temprano involucramiento de
los usuarios permite conocer sus necesidades y definir claramente sus requerimientos, lo que

posibilita en gran manera el éxito en el desarrollo y adopcion de este tipo de tecnologia [27].

En funcidn del contexto descrito, el presente trabajo propone disefiar Servicios de Soporte a la
Decision Clinica (SeSDC), basados en los algoritmos de 1A desarrollados para la plataforma
DeepPathology. Se considera incluir factores claves como, desarrollo colaborativo,
integracion en el flujo clinico y usabilidad, para facilitar la adopcion de dichos servicios por

parte de pat6logos/as y prestadores institucionales, en beneficio de los pacientes.

Esta tesis constituye una propuesta que a futuro podria aportar una mejora en el diagnostico
correcto, deteccion y tratamiento temprano y oportuno del cancer de colon, permitiendo un
tiempo de ciclo rapido entre diagnostico y tratamiento, entre otros. Todas estas son variables
que otorgan valor a los resultados sanitarios [28]; por lo tanto, se espera que la incorporacion de
los SeSDC incremente el valor de los resultados diagnosticos que se entregan en los SAP.
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En definitiva, la principal motivacion es apoyar la labor del patdlogo a fin de mitigar los
potenciales efectos y repercusiones que conlleva un diagndstico inexacto o tardio. Se espera que
los factores definidos como clave sean relevantes para facilitar la integracion y adopcién de los

SeSDC en un nuevo proceso diagndstico que contribuya al progreso de la PD.
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2. MARCO TEORICO

El marco teérico se basa principalmente en la revision bibliogréafica realizada para definir la
metodologia de trabajo de esta tesis. Se revisaron experiencias internacionales y locales en las
tematicas de: uso de inteligencia artificial en patologia digital (2.1), disefio de servicios aplicado
a procesos sanitarios (2.2), y marcos de trabajo para predecir el éxito de una implementacion
tecnoldgica en salud (2.3). Cada una de ellas se describe de modo respectivo en las subsecciones

siguientes.

2.1 Inteligencia artificial en patologia digital

Inicialmente el término PD hacia referencia Unicamente a la digitalizacion de placas de biopsias
completas, pero en la actualidad se ha expandido para incorporar el uso de IA para la

segmentacion y clasificacion de WSI [11, 12, 15, y 32].

La IA se define como la creacién de sistemas capaces de razonar y actuar, es decir, que puedan
procesar datos, generar nuevos conocimientos a partir de ellos, y tomar decisiones relacionadas
con tareas especificas [29]. En general, las herramientas de IA pueden utilizar aprendizaje
supervisado o aprendizaje no supervisado, y sus aplicaciones incluyen modelamiento de datos

y reconocimiento de patrones.

El Machine Learning (ML) es una disciplina dentro de la 1A que se ocupa del disefio, desarrollo
y evaluacion de algoritmos y/o modelos capaces de aprender de los datos, adquirir
conocimientos a partir de la experiencia y mejorar su comportamiento de aprendizaje a lo largo
del tiempo [29].

El Deep Learning (DL) es un tipo de ML en el que se utilizan Redes Neuronales Artificiales
(RNA) inspiradas en las redes neuronales bioldgicas. Las RNA estdn compuestas por capas que
contienen unidades de procesamiento no lineal (neuronas) para extraer y transformar variables
y luego entregar un valor como resultado. Las neuronas de una RNA se organizan en capas: en
la capa de entrada se reciben los datos, luego las neuronas de una o dos capas ocultas realizan

calculos predictivos, y en la capa de salida se entrega la prediccion final [29].
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Un modelo de DL es una funcion (y = Fr(x)) caracterizada por un conjunto P de parametros
ajustables (Figura 4), y que son utilizados para convertir a las variables de entrada (x) en una
salida (y). El entrenamiento del modelo es el proceso de encontrar el mejor conjunto de
pardmetros y sus ponderaciones mediante retroalimentacion automatica, que permite mejorar
progresivamente el resultado (Output), el cual se evalUa usando datos de entrada con valores de
salida conocidos [30]. Por lo tanto, el aprendizaje del modelo esta condicionado por el conjunto
de datos de entrenamiento: mientras mas variado sea el conjunto de datos (Input), el modelo
dispondra de una mayor cantidad de informacion para resolver la tarea objetivo en forma
satisfactoria con datos de entrada nuevos (no usados para entrenar), cuya salida no es conocida

de antemano.

Input Model Output

X = FP :/y

Figura 4. Representacion esquematica de un modelo de DL. Las variables de entrada x (“Input ”’) son convertidas
por el modelo, definido por una funcién F caracterizada por un conjunto de pardmetros P, para entregar como
resultado (“Output”) una variable y.

En histopatologia el DL ha evidenciado multiples aplicaciones, demostrando excelentes
resultados en tareas de deteccidn tumoral, clasificacion, segmentacion glandular, y gradacion,
especialmente para cancer de mama [34], cerebro [35], pulmén [36], estdémago [37], ovario [38],
y prostata [39, y 40]. Particularmente en Cancer Colorrectal (CCR) se han desarrollado distintos
modelos para el analisis de iméagenes histopatoldgicas [41, 42, y 43]. En 2017, un grupo japonés
demostrd que la precision de su modelo era relativamente buena, en comparacion con la de los
patdlogos, para clasificacion de tumores en cuatro categorias: adenoma, carcinoma, sin
neoplasia e inclasificable [41]. Mas recientemente, un grupo aleman demostré que su modelo
de DL podia clasificar el microambiente tumoral y predecir la supervivencia de los pacientes
con CCR utilizando iméagenes histoldgicas [42].

23



En la Figura 5 se presenta de modo general el proceso de DL para WSI en patologia digital, que
puede entregar resultados predictivos para el diagndstico o pronostico de la enfermedad
analizada (Output), tomando como entrada una enfermedad e imagen especificas. En este
contexto, el uso de DL presenta como ventajas la mejora en la precision del diagndstico, con
una consecuente optimizacion del protocolo de tratamiento [31], y, el potencial para mejorar el
desempefio de los patdlogos. En el estudio de Bulten et al. (2021) patélogos que fueron asistidos
por el sistema de 1A no solo mejoraron el rendimiento respecto de aquellos que no tuvieron
asistencia, sino que también lograron un rendimiento medio mas alto que el de los algoritmos
por si solos. Esto evidencia una sinergia |A-patologo, que logra una mayor precision y
coherencia en la clasificacion diagnostica realizada con DL [40].

Input Data analyzing and classification Output

Benign
Adenocarcinoma
High-grade

Malignant
Adenocarcinoma
low-grade

3
%
RN
a
o

output layer
Inputlayer
Hidden layer Time
Whole-Slide Image Patches Artificial Neural Network Output based on
Images processing

Figura 5. Procesamiento de WSI con DL en patologia. En primer lugar, se obtienen las imagenes WSI de entrada
“Input” desde placas digitalizadas. Luego, se realizan procesos de analisis y clasificaciébn mediante RNA.
Finalmente, a partir de la clasificacién y caracteristicas seleccionadas, se obtiene como resultado “Output” un
diagnostico o prondstico. Fuente: Ahmed et Al. [31].

En la Figura 6 se describe de manera esquematica la estrategia de clasificacion diagndstica
automatizada para WSI en cancer de colon. Dicha estrategia fue desarrollada para los modelos

de DL para segmentacion y clasificacion de la plataforma DeepPathology.

La estrategia comienza con una WSI de entrada (“Input”) que se particiona en parches para
realizar el andlisis automatizado. Los parches ingresan a la etapa de segmentacién basada en DL
donde cada pixel del parche es etiquetado como Fondo (blanco), Tejido (rojo), o Artefactos

(azul). Los parches segmentados (“Output I”’) pasan a una etapa de filtrado que conserva solo

24



parches con contenido adecuado para lograr un diagndéstico histolégico. Los parches filtrados
(“Output 11”) pasan a un esquema de clasificacion basado en DL que les asigna una clase segiin
la condicion histoldgica del tejido: Normal (verde), Adenocarcinoma (rojo), Adenoma
(amarillo), y Otro tumor (gris). Sobre los parches clasificados (“Output 111””) se identifican Areas
Sospechosas de Tumor, que son agrupaciones de parches tumorales adyacentes con una misma
clase, y superficie mayor o igual a 0,5 mm2. Como resultado final se entregan: un mapa de
clasificacion para apoyar visualmente patélogos en la identificacion de focos tumorales, y una

sugerencia diagndstica basada en Areas Sospechosas de Tumor.

s
FRY:
A Input Output
\,_ % Whole Slide Image — (Mapa + Reporte de clasificacion)
2 |
Clasificacién basada
en Deep Leaming
e
o e £
':L A — — — — b
Vs Extraccidn Segmentacion Filtro de calidad Clasificacién —
de parches de parches de parches
Cuantificacién de Areas sospechosas,
Obtencién de probabilidades por clase
Wi part " Codificacién para CriteriosFiltrode Codificacion para
particionada Segmentacionde parches Calidad Clasificacion de parches g
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Figura 6. Estrategia de clasificacion diagnostica automatizada para una WSI en cancer de colon del proyecto
DeepPathology. Como entrada (“Input”) se utiliza una WSI, esta se particiona en parches para la segmentacién de
Fondo (blanco), Tejido (rojo), o Artefactos (azul). Luego los parches son filtrados de acuerdo con a aquellos
adecuados para un diagnoéstico histolégico. Posteriormente la clasificacion basada en DL les asigna una clase:
Normal (verde), Adenocarcinoma (rojo), Adenoma (amarillo), y Otro tumor (gris). Se identifican Areas
Sospechosas de Tumor, entregando como resultado (“Output”): un mapa y reporte de clasificacion.

Dado los promisorios avances de la 1A en el analisis de imagenes histopatoldgicas,
actualmente se estan desarrollando herramientas de apoyo al diagndstico, especificamente
SSDC basados en DL [25, 31]. No obstante, el desarrollo de modelos DL enfrenta algunos

obstaculos que dificultan su uso en PD:

13 En favor de la simplicidad, y para una mejor fluidez en la lectura de esta tesis, en adelante se utilizara
indiferenciadamente los términos IA 'y DL.
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El rendimiento técnico de las aplicaciones basadas en 1A. Los primeros SSDC con 1A
no lograron la adopcion esperada. La literatura lo atribuye principalmente al bajo nivel
de desarrollo de las primeras herramientas de IA, sin embargo, estas han tenido un

progreso significativo durante los altimos 10 afios [26, 33].

Los datos para el entrenamiento de algoritmos. Se requiere un gran nimero de muestras
cuidadosamente seleccionadas y anotadas por expertos. Estas definen clases asociadas a
las distintas condiciones normales y patoldgicas observables en una imagen, sobre las
que se basan sus diagnosticos correspondientes [44]. Disponer de Repositorios de
Imégenes WSI que permitan su almacenamiento y curatoria es, por lo tanto,

indispensable para el desarrollo de algoritmos de 1A.

La necesidad de contar con una infraestructura adecuada para el desarrollo de los
algoritmos y modelos, que requieren procesadores y memoria de alta capacidad,
especialmente para el entrenamiento de los modelos que demanda una gran potencia de
calculo [29].

iv. La falta de validacion de los resultados entregados por los algoritmos de DL. Los

modelos de DL han mostrado resultados muy precisos para conjuntos de datos de
entrenamiento, y significativamente menos precisos para datos reales [29]. La mayoria
de los estudios publicados utilizan bases de datos de imagenes de desarrollo propio,
conformadas por muestras procesadas homogéneamente y acotadas al problema puntual
de investigacion, lo que podria sesgar los resultados. Se plantea entonces la necesidad
de estudios con conjuntos de datos mas amplios y anotaciones de alta calidad para la
validacion y uso dentro del flujo clinico [44].

En conjunto la PD y la IA han demostrado un inmenso potencial para cambiar la forma en que
se realizan los diagnosticos de cancer, ya que ofrecen oportunidades significativas para hacer
mas eficientes los procesos clinicos. Los algoritmos de DL pueden ser incorporados en los flujos
de procesos patoldgicos, mediante SSDC que sean filtros para identificar muestras sanas,
aumentando la eficiencia del trabajo del patdlogo y facilitando la priorizacion de casos [33]. Los
algoritmos también pueden ser utilizados en la prediccion de riesgo y evolucion del cancer; por

ejemplo, de préstata y colorrectal [39, 40, y 41]. Se plantea entonces que la integracion de 1A'y
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PD ayudara a avanzar en el futuro de la oncologia de precision y puede dar lugar tratamientos
personalizados y optimizados para cada paciente [45], en tanto su desarrollo aborde los desafios

anteriormente mencionados.

2.2 Disefio de servicios aplicado a procesos sanitarios

El répido avance de la innovacion tecnoldgica en la medicina, junto con la creciente demanda
de acceso universal a los servicios sanitarios, han traido significativos cambios en la industria
de los servicios de salud a nivel mundial [46]. Ademas, el desarrollo de los servicios de salud
se orienta en entregar soluciones cada vez méas complejas para las enfermedades que presentan
mayores desafios [47]. Esto ha generado que el enfoque en los servicios de salud tenga una

mayor relevancia, incluso conduciendo a una probable “era de servicios” [46].

La necesidad de mejorar un servicio existente o determinar como suministrar una nueva
tecnologia o servicio, han generado recientemente una disciplina denominada Disefio de
Servicios (DS). Esta se define como una préactica creativa y colaborativa, que involucra a todos
los actores que interactlan durante la prestacion del servicio, y que, a través de la inclusién de
elementos como usabilidad, comunicacion, satisfaccion, aceptacion, desarrolla nuevos servicios
y/o mejora los existentes [48]. EI DS permite comprender, codisefiar, probar y aprender de los
usuarios; por lo tanto, comienza con la experiencia y luego disefia las condiciones necesarias
para gque esta experiencia se materialice mediante un resultado exitoso [53]. Permite que el
servicio creado o mejorado sea Util, usable, eficiente, efectivo y deseable, puesto que surge de
la interaccion y la comprensién de todos los grupos de interés (stakeholders) fomentando un

desarrollo colaborativo [54].

La idea de que los servicios pueden disefiarse mediante un enfoque formal similar al de la
ingenieria se describid en la década de 1980 [46]. Sin embargo, se inicié como disciplina en los
90, cuando desde la academia de Italia [49], Estados Unidos [50], Reino Unido [51], y

Alemania [52] se acufid el concepto de DS como una nueva practica. Hacia el afio 2000, se
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profesionaliz6 con el surgimiento de las primeras consultoras que ofrecian este servicio
(livework!* y Engine'®) [46].

En la industria de la salud, el DS en los ultimos afios ha surgido con funciones nuevas e
influyentes [55]. Mayores expectativas de los usuarios sobre los servicios, avance constante de
la tecnologia, y mayor acceso a la informacion en medios digitales, entre otros, han impulsado
cambios en cOmo se proyectan los servicios sanitarios [54]. Para los servicios de salud esto ha
significado un cambio de paradigma importante hacia un posible enfoque sistémico donde,
ademas de considerar las necesidades del paciente, también se evalGan las necesidades del
entorno y de todos quienes participan en la prestacion. Mas recientemente, la crisis sanitaria de
COVID-19 ha precipitado los avances de la tecnologia en las organizaciones de salud. Se han
tenido que implementar nuevas medidas, procesos, tecnologias y estructuras que antes no se
tenian previstas [54]. En este contexto, el DS entrega la oportunidad de apoyar estas
implementaciones, y a su vez genera espacio para investigar esta disciplina desde el ambito

humano, tecnolégico y organizacional.

El DS ha permitido dar respuestas a los cambios anteriormente mencionados ya que genera un
proceso con multiples interacciones, patrones de comportamiento y relaciones con los usuarios.
Esto permite construir relaciones entre grupos y compartir informacién mediante sistemas que
antes funcionaban aisladamente (silos) [54]. También puede, mejorar las experiencias de los
pacientes, y reducir los errores médicos al mejorar la comunicacion y/o corregir informacion
errénea. Su principal meta es lograr relaciones laborales positivas que a su vez permitan a las
personas realizar su trabajo mas efectivamente, y mejorar la experiencia de todos los

involucrados [55].

El DS también ha sido relevante, en la creacion de valor para clientes y/o usuarios. Para esto se
requiere comprender a cabalidad los procesos y el contexto en que se desarrolla la experiencia,
con el propésito de identificar qué hace a los clientes elegir una determinada solucion por sobre
otra [54]. Un indicador clave para medir el éxito del servicio disefiado es la satisfaccion del

usuario. En ese sentido es relevante involucrar y comprender sistematicamente a los usuarios al

14 \www.livework.co.uk/

15 www.engineservicedesign.com/en-gb/
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desarrollar servicios [59]. Se debe considerar la cocreacion y la toma de decisiones en
colaboracidon con los usuarios durante todo el proceso de disefio, especialmente en momentos

clave, a fin de crear servicios que satisfagan con éxito sus necesidades [54].

Las metodologias y herramientas utilizadas para el DS tienen una base multidisciplinar con
enfoques de Ciencias Sociales, Ingenieria de Negocios, Disefio y Tecnologia, que permiten
modelar el proceso que representa el servicio que se ha disefiado considerando acciones o

actividades claves, actores, mensajes, y flujo de informacién [56].

Una herramienta comunmente utilizada para modelar procesos es la notacion estandarizada
Business Process Model and Notation (BPMN) que permite detallar en diagramas las
actividades, el flujo y la l6gica de un proceso [57]. A continuacion, se resumen cinco elementos
gréficos utilizados para la generacion de modelos de procesos para el disefio de un servicio con
BPMN.

1. Evento: se grafica con un circulo y representa algo que ocurre o puede ocurrir en el
proceso. Tipicamente tiene un gatillante y un resultado. Existen tres tipos de eventos,
basados en el momento en que afectan al flujo: inicio, intermedio y final, como se muestra

respectivamente a continuacion:

O 00

2. Actividad: se grafica con un rectangulo de puntas redondeas y representa una porcién de
trabajo dentro del proceso, que puede ser unitaria (tarea) 0 compuesta (subproceso). El

subproceso se distingue de la tarea con una cruz dentro de una caja, como se muestra a

) La

3. Compuerta: se grafica con un diamante y permite el control de la convergencia y

continuacion:

divergencia de los flujos. Las mas utilizadas son las compuertas exclusivas que pueden o

no contener una equis dentro, como se muestra a continuacion:
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4. Flujo de Secuencia: se grafica con una linea continua y permite la comunicacién entre
eventos, actividades y compuertas. La direccion del flujo esta indicada por la punta en

flecha, como se muestra a continuacion:

5. Canal (Swimlane): mecanismo para organizar 1a5 actividades en categorias, e ilustrar las
responsabilidades y/o entidades o actores involucrados en el proceso se distinguen dos
niveles: pool es un marco general donde se desenvuelve el proceso y lane es cada area
dentro del pool en la cual se especifican las tareas de un actor especifico del proceso (es

decir, un lane por cada actor), como se muestra a continuacion:

Pool

Lane 2

Lane 1

En cuanto al DS a nivel nacional, una mirada de su aplicacién en instituciones de salud es
aportada por Barros O. [57]. Su propuesta, se enfoca en el disefio o redisefio del flujo de
produccién que esta definido por la secuencia de acciones que se realizan para generar un
servicio eficiente y de alta calidad [58].

En su trabajo propone un patron de arquitectura que es una referencia esquematica utilizada para
especificar como disefiar los procesos que se generan en la entrega de los servicios sanitarios
para ser apoyados por estructuras inteligentes, tanto a nivel de produccion del servicio como a
nivel administrativo del proceso completo [58]. La Figura 7 muestra dicha arquitectura, en la

cual interactian cuatro componentes principales:
1. Procesos de Gestion del Flujo
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2. Cadena de Valor o Flujo de Produccién Sanitaria
3. Estructura de Inteligencia para Soporte del Proceso

4. Sistemas de Informacion Tradicionales

1. Procesos de Gestidn del Flujo

M A
l Ordenes e Datos del

Requerimiento del
servicio

instrucciones paciente

hacia el servicio

2. Cadenade Valor: Flujo de Produccion Sanitaria

[y [y
Datos del flujo de Soporte inteligente al
produccion flujo de produccién

Paciente Paciente

/3. Estructurade Inteligencia para Soporte del Proceso\
Cuatro Niveles de Inteligencia:

1. Basica: Expresa la necesidad de actuary eventualmente recomienda acciones Soporte inteligente al
proceso de gestion

1. Analitica: Usa modelos predictivos o prescriptivos pararecomendar o

automatizar acciones

1. Datos Masivos: Usa datos internos o externos para detectar oportunidades de

accidn

Ql". Analitica y Datos Masivos: Genera recomendaciones tiles para la accién /
Datos de

soporte # Datosdel estadode Ia

produccion y la gestidn sanitaria
Datosde soporte | 4. Sistemas de Informacion Tradicionales l Pates de gestion
L Sistemas legados, ERP y otros |

Figura 7. Patrén de Arquitectura para un Servicio de Salud. Elaborado y traducido al espafiol desde: Barros,
0. (2016). Service Design with Applications to Health Care Institutions. Business Expert Press [57].

Los Procesos de Gestion actuan sobre el Flujo de Produccién Sanitaria (Cadena de Valor) a fin
de generar el rendimiento deseado. La Estructura de Inteligencia puede dar Soporte al Proceso
en cuatro niveles: 1. Basica, Il Analitica, I11, Datos Masivos, y IV. Analitica y Datos Masivos.
En cada nivel se utiliza la informacién aportada desde los Sistemas Tradicionales de
Informacion (sistemas legados, ERP, otros) para ofrecer opciones que pueden ir desde alertas y
recomendaciones hasta la automatizacion de actividades de produccion o gestion [58]. Un caso
real implementado de soporte y automatizacion de flujos de produccion (nivel de Soporte 1) es
el que fue documentado para el Servicio de Urgencias de un hospital de adultos chileno en que
se desarroll6 un modelo de red neuronal que anticipa la congestion y recomienda acciones

preventivas, como asignar mas enfermeras o afiadir camas [57].

Esta aplicacion del DS [57, 58] se utilizara como referencia para redisefiar el flujo de trabajo de

los SAP integrando los SeSDC generados para la plataforma DeepPathology. La Figura 8
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muestra qué componentes seran considerados en este redisefio, que segun el patron de

arquitectura entregara un soporte inteligente del nivel Il (Analitica) para el diagnostico del

cancer de colon (ver Figura 7).

( : entrada
Paciente con

Consulta Diagndstico

Y

. salida
Tratamiento

sintomas de
cancerde
colen

flujo de Soporte inteligente al
flujode produccion

Servicios de Soporte a la Decisidn Clinica
SeSDC

DeepPathology
Algoritmos de 1A

Paciente
tratado
oportunay
eficazmente

Figura 8. Componentes considerados para el redisefio del flujo de trabajo de los SAP que integra SeSDC para
apoyo al diagnostico de cancer de colon. Fuente elaboracion propia con base en Patron de Arquitectura para un
Servicio de Salud. Barros, O. (2016). Service Design with Applications to Health Care Institutions. Business Expert

Press [57].
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2.3 Marcos de trabajo para evaluar factores claves en el éxito de una implementacion

La habilitacion de soluciones innovadoras en salud, en este caso PD con SSDC basados en 1A,
en los flujos clinicos, y la adopcion por parte de los profesionales sanitarios usuarios de dichas
innovaciones, depende de una gestion adecuada de los contextos en los que son implementadas
[61]. Dichos contextos tienen multiples diferencias y pueden ser ampliamente variados tanto en
su infraestructura tecnol6gica como en las experiencias y realidades de los actores involucrados

en la implementacion.

A consecuencia de lo anterior, se hace relevante identificar qué elementos de la adopcion y la
implementacidn dan lugar al éxito y la sostenibilidad de una solucién innovadora en salud. Esta
informacidn puede ser valiosa para definir proximos pasos y apoyar la masificacion, en este
caso, de la PD con uso de IA'y SSDC [61].

La implementacion y adopcion han sido foco de muchos investigadores en el campo de la
informatica biomédica [60]. Esto ha permitido desarrollar mdaltiples marcos de trabajo
(framework) para la identificacion de los factores claves que garantizan una adopcion e

implementacidn exitosas [60 y 61].

Para este trabajo de tesis se realiz6 una revision de tres marcos de trabajo:

1) Unified Theory of Acceptance and Use of Technology UTAUT [62],
2) Human, Organization and Technology-fit HOT-fit [63], y
3) Non-adoption, Abandonment, Scale-up, Spread and Sustainability NASSS [64].

En las siguientes subsecciones se presentan brevemente y se comparan, con el fin de determinar
cual proporciona un analisis mas completo y acabado de los factores claves en el éxito de la

implementacién de los SeSDC que se proponen en esta tesis.
1) UTAUT

La Teoria Unificada de Aceptacion y Uso de la Tecnologia fue publicada por Venkatesh y Davis
en 2003 [62]. Se basa en las teorias del comportamiento humano y fue desarrollada a partir de
un marco anterior para evaluar aceptacion en el uso de la tecnologia (Theory of Technology
Acceptance TAM) [65].
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Este marco se basa en un enfoque individual del usuario considerando, cuatro variables claves

y su relacion con la intencion de uso y el uso real de la tecnologia.
Las cuatro variables claves son:

i. Expectativa de desempefio: grado en que un individuo cree que el uso del sistema le ayudara

a mejorar su desemperio en el trabajo.

ii. Expectativa de esfuerzo: grado de facilidad de uso del sistema.

ii. Influencia social: grado en que un individuo percibe que otras personas importantes creen

que él deberia utilizar el nuevo sistema.

iv. Condiciones facilitadoras: grado en que un individuo cree que existe infraestructura

organizativa y técnica para apoyar el uso del sistema.

Propone que las tres primeras variables, expectativa de desempefio, expectativa de esfuerzo e
influencia social, determinan la intencion de uso de la tecnologia, definida como la medida en
que un individuo tiene la intencién para realizar un comportamiento determinado [62]. Luego,
el uso real viene determinado por la intencion de uso en conjunto con la cuarta variable
(condiciones facilitadoras). Ademas, propone que caracteristicas individuales como la edad,
sexo, experiencia y voluntad de uso pueden condicionar y/o facilitar la intencion de uso y el uso

real (Figura 9).

Expectativa de
Desempeiio

Intencién

Uso Real

Condiciones
Facilitadoras

Voluntad de

Género
Uso

Figura 9. Teoria unificada de aceptacion y uso de la tecnologia. Cuatro variables junto con caracteristicas
individuales de los usuarios impactan en la intencion de uso y el uso real de la tecnologia. Elaborado y traducido
de: Venkatesh, V. (2003) [62]. 34



La validacion de este framework determind que era capaz de explicar 70% de la variacién en la
intencion de uso, lo que indica un alto poder predictivo. Sin embargo, ofrece una perspectiva
algo limitada de la adopcidn y el uso de las tecnologias, ya que entrega una evaluacion desde un
punto de vista psicosocial que se centra en el adoptante individual, es decir, en el usuario, y no

considerar otros factores organizacionales y tecnolégicos relevantes en la implementacion [66]

Otra limitante es que este marco no fue desarrollado para entornos sanitarios. Su validacion se
realizo a partir de estudios relacionados con la introduccion de tecnologias para otros tipos de
aplicaciones (sistemas, contables, reuniones en linea, entre otros) [62]. Este tipo de aplicaciones
no son comparables con las complejidades de los entornos sanitarios ni las tecnologias
desarrollados para estos. A pesar de lo anteriormente mencionado, UTAUT ha sido ampliamente
utilizada para la gestién de sistemas de informacién en salud y en la informética biomédica [66].

2) HOT-fit

El framework HOT-fit fue publicado por Yusof et al. en 2008 [63]. Se basa en la combinacion
del modelo de DeLone y McLean “IS Succes Model ” (ISSM) [67], y el “IT-Organization Fit
Model” o MIT90s de Scott M. [68]. Considera que las organizaciones de salud deben contar con
la capacidad de preparar al personal para adaptarse a las nuevas tecnologias o a los cambios que
puedan producirse. Por lo tanto, propone que la evaluacion de Sistemas de Informacion en Salud
(SIS) debe tener en cuenta los aspectos humanos y organizacionales, y que dichos sistemas

deben estar respaldados y equipados con tecnologia [63].

Este marco proporciona una valoracion de la interaccion entre factores tecnoldgicos,
organizacionales y humanos, para evaluar la implementacion de un sistema informatico en
salud. Cada uno de los tres factores tiene diferentes dimensiones comprensibles y medibles para

determinar el beneficio neto de la implementacion (Figura 10) [69].
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Figura 10. Framework HOT-fit. Factores humanos, organizaciones y tecnolégicos son evaluados mediante
dimensiones para determinar el beneficio neto en la implementacion de una tecnologia para el cuidado de la salud.
Elaborado y traducido de: Yusof, M. (2008) [63].

Los factores humanos tienen dos dimensiones:

i.  Uso del sistema: se refiere a la frecuencia y amplitud de las consultas y funciones del SIS.

Ademas, se relaciona con el usuario en cuanto a niveles de uso, formacion, conocimientos,

creencias, expectativas y aceptacion o resistencia que puedan presentar.

ii.  Satisfaccidn usuaria: se refiere a la evaluacion de la experiencia del usuario en el uso de

un sistema, y se utiliza para medir el éxito de este. Esta es una medida subjetiva ya que
esta influenciada por caracteristicas personales, y por las percepciones individuales de los

usuarios en relacion con la utilidad del sistema.
Los factores organizaciones tienen dos dimensiones:

i.  Estructura: se refiere al tipo y tamafio de la organizacion. También incluye la cultura, la
politica, la jerarquia, la autonomia, los sistemas de planificacion y control, la estrategia,
la gestion y la comunicacion. El liderazgo, el apoyo de la alta direccion y el patrocinio al

personal sanitario, también pueden incluirse en esta dimension.
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ii.  Entorno: se refiere a la coyuntura politica, gubernamental, regulatoria. También puede
considerar las fuentes de financiamiento de la organizacion, su ubicacion, el publico que

atiende y la comunicacion con este.

Los factores tecnoldgicos tienen tres dimensiones:

i. Calidad del sistema: se refiere a las caracteristicas inherentes del SIS, incluyendo el
rendimiento y la interfaz de usuario. Mide la usabilidad, si el sistema satisface las
necesidades para lo que fue creado y si puede adaptarse a los flujos de trabajo de los

usuarios.

ii. Calidad de la informacidn: se refiere a la informacion capturada por el SIS. Incluye

registros de pacientes, informes, iméagenes y recetas médicas. Las medidas de calidad de
la informacidn pueden ser subjetivas, ya que se derivan de la perspectiva del usuario.
Algunos criterios que pueden utilizarse para medir esta dimensiéon son: integridad,
exactitud, legibilidad, actualidad, disponibilidad, pertinencia, coherencia y fiabilidad de
la informacion [63].

ii.  Calidad del servicio: Se refiere al apoyo global que brinda el proveedor de servicios del

SIS. Puede medirse a través del soporte técnico, la rapidez de respuesta, la garantia, la

empatia y el servicio de seguimiento.

El beneficio neto es el balance entre los impactos positivos y negativos que una determinada
tecnologia puede tener sobre los individuos y/o la organizacion [63]. Se asocia al rendimiento y
a los cambios en la practica clinica, como, por ejemplo, el rendimiento laboral, cambios en la
actividad laboral y mejora de la productividad. Pueden evaluarse mediante los efectos sobre la
eficiencia, la eficacia, la calidad de las decisiones y las prestaciones, y la reduccion de errores y

costos, entre otros [63].

Este marco de trabajo fue disefiado especialmente para la evaluacion de factores claves en la
implementacién de un SIS. Dicha evaluacidn considera distintas dimensiones, sin embargo, no
incluye factores relacionados con la condicion de salud, ni aspectos relacionados a la estrategia
para la implementacion. Ademas, proporciona una evaluacion estatica y no esta disefiada para

predecir y/o medir la evolucion en el tiempo de la tecnologia implementada.
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3) NASSS

NASSS fue publicado por a Greenhalgh et al. En 2017 [64]. Se basa en la revision y anélisis de
28 frameworks basados en distintas perspectivas tedricas que evallan implementacion de
tecnologias, y fue validado mediante su aplicacion para 6 casos de uso en 3 afios en mas de 20

organizaciones [64].

Este marco facilita la prediccion y evalGa el éxito de la implementacion de tecnologias
complejas en la atencidn sanitaria. Permite identificar y abordar en forma multidimensional los
principales retos que impone la no adopcion, abandono, escalamiento, difusion y sustentabilidad
de la tecnologia desarrollada. La principal diferencia con los marcos presentados anteriormente
es que incorpora una perspectiva dinamica al analizar las interacciones entre estas dimensiones

a lo largo del tiempo [70].

Su anélisis se lleva a cabo mediante preguntas en siete dominios: (i) condicion o enfermedad,
(ii) tecnologia, (iii) propuesta de valor, (iv) sistema adoptador (compuesto por personal
profesional, pacientes y cuidadores no profesionales), (v) organizacion, (vi) contexto
(institucional y social), e (vii) interaccion y adaptacion mutua entre todos estos dominios a lo

largo del tiempo (Figura 11).

La aplicacion del marco permite identificar los factores que actian como facilitadores o barreras
para la implementacion. A partir del andlisis realizado para cada dominio, se clasifican como
simple (predecible, pocos componentes o aspectos), dificultoso (predecible con margenes de
error, interaccion de multiples componentes o aspectos) o incierto (complejo (impredecible,
dificil de desagregar en componentes 0 aspectos). Los siete dominios con sus respectivos
subdominios, preguntas y posibles respuestas para la clasificacion se muestran en la Tabla
Anexa 2 (ver 9.2).

Si bien el marco fue disefiado para un uso prospectivo y en tiempo real con una perspectiva
predictiva, también puede ser utilizado retrospectivamente para explicar fracasos o
implementaciones poco exitosas. Ademas, durante su validacion, se sugirié que podria utilizarse
tempranamente en la etapa de disefio con foco en los dominios condicion o enfermedad y
sistema adoptante, para brindar orientacion en el desarrollo de la tecnologia y la propuesta de
valor [64].
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1. Condicion

1A Naturaleza de la condicion o enfermedad
1B Comorbilidades

1C Factores socioculturales

2. Tecrologia

2A Materiales y técnicas

2B Tipo de datos

2C Conocimiento y soporte para uso
2D Modelo de suministro

3. Propuesta de valor

3AValor de la oferta

3B Valor dela demanda

4. Sistema adoptador

AA Staff

4B Pacientes

4C Cuidadores

5. Organizacion de salud

SA Capacidad de innovacion

5B Preparacion

5C Naturaleza de la adopcién 3. Propuesta
5D Alcance del cambio necesario en las rutinas --

SE Esfuerzo para implementar el cambio
6. Contextos

6A Politico

6B Legal/regulatorio

6C Profesional/técnico

6D Sociocultural

6. Contextos

5. Organizacién de
salud

de valor

2. Tecnologia Etapaen que es posible evaluar

L - - C) Anélisis y Disefio
7. Integracién y adaptacion continua
74 Alcance de la adaptacion en el tiempo @ implementacicn
7B Resiliencia organizacional @ iz

Figura 11. Framework NASSS. Se evaldan siete dominios, y su interaccion a lo largo del tiempo para predecir el
éxito en la implementacion de una tecnologia para el cuidado de la salud. Elaborado y traducido de Greenhalgh, T.
et al (2017) [64].

En la medida que las investigaciones sobre la implementacion y adopcién de las tecnologias han
proporcionado mayor evidencia respecto de los factores de éxito y fracaso, las perspectivas para
realizar dichas evaluaciones han evolucionado. Los primeros marcos desarrollados
consideraban s6lo dimensiones individuales con perspectivas psicosociales (UTAUT). Luego
se progresd a marcos especificos en tecnologias de salud que consideran un mayor numero de
dimensiones y evaltan factores relevantes en los ecosistemas sanitarios; como lo son los factores
humanos, tecnol6gicos y organizacionales (HOT-fit). Mas recientemente, la rapida
obsolescencia de la tecnologia ha implicado incluir la dimension de temporalidad para evaluar
la adaptacion y evolucion de la tecnologia en el tiempo, asi como, las estrategias disefiadas para

su adopcidn y sustentabilidad.

De los tres marcos de trabajo evaluados, NASSS ofrece una evaluacion mas acabada de las
dimensiones sefialadas como relevantes. En la Tabla 1 se muestran los puntos de comparacion
(benchmark) realizados para analizar los marcos de trabajo que evaltan con mayor completitud
el éxito en la adopcion e implementacion de una nueva tecnologia para el cuidado de la salud.
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Tabla 1. Benchmark para tres marcos de trabajo utilizados para predecir el éxito en la adopcion e

implementacién de una nueva tecnologia en salud

UTAUT (2003)

Unified Theory of
Acceptance and Use of
Technology

Dimensiones que evalda

Enfermedad
Usuarios adoptadores

Organizaciéon

Caracteristicas de la
tecnologia

Aceptacidn
Usabilidad
Regulatorios
Temporalidad

Propuesta de valor

X XX { (XX X

Evaluacion Individual / Estatica

Frameworks
HOT-fit (2008)

Human, Organization and
Technology fit

XX {LLLKLAX

Global / Estatica

NASSS (2017)

Nonadoption,
Abandonment, Scale-Up,
Spread and Sustainability

NANAN SN SN AN

Global / Dinamica
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3. HIPOTESIS Y OBJETIVOS

3.1 Hipotesis

La inclusion de factores claves en el disefio de Servicios de Soporte al Diagndstico, a través de
una plataforma de patologia digital, facilita una adopcién exitosa, y habilita su integracién en

un nuevo proceso diagndéstico que incremente el valor para los pacientes.

3.2 Objetivo General

Disefar Servicios de Soporte a la Decision Clinica, considerando tres factores claves para la
habilitacion de un flujo de trabajo en patologia digital, que permita apoyar la labor diagnéstica

de patélogas y patdlogos.

3.3 Objetivos Especificos

1. Determinar el estado del arte y especificar los requerimientos para el disefio de los
servicios.

2. Caracterizar a las/os usuarias/os patélogas/os chilenas/os y el proceso diagnostico
patoldgico, identificando el valor otorgado a los servicios de soporte a la decision clinica.

3. Especificar, hasta la etapa de disefio, los servicios e integrarlos en el redisefio del proceso

diagnéstico patoldgico.

4. Identificar el nivel de aceptacidn, mediante la implementacion de un Servicio Prototipo

de Sugerencia Diagnostica.

5. Evaluar los factores claves, identificando aquellos que son relevantes para la habilitacion

de los servicios de patologia digital dentro de un nuevo modelo de proceso diagnostico.
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4. METODOLOGIA

Este capitulo presenta en secciones respectivas: la especificacion de los SeSDC mediante
artefactos de software (4.1), la caracterizacion de usuarios y valoracion de cuatro posibles
servicios (4.2), el levantamiento del actual proceso diagndéstico y la propuesta de integracion de
los SeSDC en el flujo de trabajo del SAP HCUCh (4.3), la evaluacion del nivel de aceptacion
de un servicio prototipo implementado en la plataforma DeepPathology (4.4). Ademas, durante
el desarrollo se incluyeron tres factores propuestos como claves para la adopcion: trabajo
colaborativo, integracion, y usabilidad, que fueron analizados utilizando un marco de trabajo

(framework) para comprobar o rechazar la hipotesis (4.5).
4.1 Especificacion de servicios

Para la especificacion de los SeSDC se elaboraron artefactos de tres tipos: (i) lienzo (Canvas)
de modelo de negocios, (ii) casos de uso, y (iii) diagrama entidad-relacion.

(i) Modelo basado en Canvas (Business Model Canvas) o “lienzo” de modelo de negocios
[71]: define la propuesta de valor en el marco del proyecto DeepPathology. Esta
informacion permitié representar y comprender el proceso y las necesidades de los servicios
para su posterior especificacion mediante casos de uso. En cercana colaboracion con
asociados clave, potenciales clientes y usuarios (ITMS/Atrys, STCMED, HCUCh, y
Sociedad Chilena de Anatomia Patolégica SCHAP), se especificaron las cuatro areas y

nueve elementos del lienzo (ver 5.1.1, Figura 12):

OFERTA i Propuesta de Valor

HABILITANTES li-iv.  Asociaciones Clave, Actividades Clave, Recursos Clave
CLIENTES v-vii. Relaciones con Clientes, Segmentos de Clientes, Canales
FINANZAS viii-ix. Estructura de Costos, Fuentes de Ingresos

(if) Casos de uso (CU): modelan y especifican los requerimientos levantados desde la
propuesta de valor, y permiten orientar el desarrollo de software para los SeSDC [72]. Se
elaboraron seis CU primarios y dos secundarios, agrupados en tres secuencias (ver 5.1.2,
Figura 14).
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(iii) Diagrama Entidad-Relacién (DER): captura la informacion relevante para el uso de los
servicios. Se realizd un modelamiento de datos de alto nivel para otorgar consistencia y
permitir la evolucion del modelo implementado sobre bases de datos y otros componentes
de software de los SeSDC.

4.2 Caracterizacion de pat6logos y valoracion de servicios

Para caracterizar a los patdlogos y la valoracion que otorgan a los servicios, se aplicd y analiz6
una encuesta de variables latentes a una muestra no probabilistica por conveniencia de patélogos
chilenos que asistieron al Seminario de Actualizacion de la Sociedad Chilena de Anatomia
Patoldgica (SCHAP) durante octubre de 2020. Se utilizd el sitio web Surveymonkey'® para
disefar y aplicar la encuesta de 8 preguntas (ver 9.1, Anexo 1). Los datos se recopilaron a través
de un cuestionario autoadministrado, que se proporciond después de presentar el proyecto
DeepPathology. La encuesta estuvo disponible en linea durante 4 dias (del 28 al 31 de octubre
de 2020). El anélisis de esta informacion se hizo mediante tests estadisticos utilizando el
software RStudio®’ y librerias adicionales, con el propdsito de establecer las necesidades y la
valoracion de los pat6logos respecto de los SeSDC.

Para la distribucion de la valoracién asignada a cuatro servicios se aplicd un test de Kruskal-
Wallis para multiples comparaciones, y tests de comparaciones pareadas post-hoc de Mann-

Whitney con correccion de Benjamini & Hochberg.

4.3 Modelado del proceso diagnostico y su redisefio integrando los SeSDC

En diciembre del 2020 se realiz6 una visita al SAP HCUCh para llevar a cabo una observacion
directa del proceso diagnostico de una biopsia. Durante dicha visita se entrevistd a actores
relevantes, y se complemento la informacion con la revision del Manual de Procedimientos
Etapa Analitica y Post Analitica del mismo servicio, y con el levantamiento realizado por la

oficina de procesos del hospital.

16 Momentive Inc.; San Mateo, CA, EE.UU. www.es.surveymonkey.com/
17 RStudio PBC; Boston, MA, EE.UU.
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El modelo del proceso levantado y su redisefio se realiz6 con la notacion estandarizada BPMN

utilizando el software Camunda'®. La propuesta de redisefio para la integracion de los SeSDC

en el flujo clinico del SAP HCUCH, se realiz6 con base en el patron de arquitectura elaborado

por Barros O. [55, 56] para el disefio de servicios en salud (ver 2.2, Figuras 7 y 8).

4.4 Evaluacion del nivel de aceptacion de un servicio prototipo

En octubre del 2021 se implementd un Servicio Prototipo de Sugerencia Diagndstica dentro de

la plataforma de software DeepPathology, y en una prueba piloto se evalué su nivel de

aceptacion mediante: usabilidad de la interfaz usuaria, desempefio de los algoritmos de IA, y

concordancia en la clasificacion de imagenes digitales de biopsia completa de cancer de colon.

(i)

(i)

Usabilidad de la interfaz usuaria: se utilizaron dos encuestas. La primera se aplicé para
obtener puntaje en escala SUS (System Usability Score) [73]. Esta escala incluye items
referentes a facilidad de uso, necesidad de ayuda para usar el sistema, e integracion de
funcionalidades, entre otros. La medicion se realizé durante la prueba piloto con dos
médicos patdlogos del SAP HCUCHh, integrantes del equipo del proyecto DeepPathology.
La interpretacion del puntaje obtenido se evalud segun la tabla de valoracion de Bangor et
al. (2009) [74]. La segunda encuesta se aplicé entre diciembre 2022 y enero 2023 a un total
de 18 usuarios (4 espafioles y 14 chilenos) que, utilizando el servicio prototipo, evaluaron
7 afirmaciones para identificar la usabilidad, entregando su nivel de acuerdo medido en
escala tipo Likert, con las opciones: “muy en desacuerdo”, “en desacuerdo”, “neutral”, “de

acuerdo”, y “muy de acuerdo” (ver Material Suplementario®® MS2, MS3).

Desempefio de los algoritmos: con el proposito de emular el razonamiento de un/a
patloga/o experto al analizar la muestra, se defini6 el indicador Area Sospechosa de
Tumor, basado en criterios topoldgicos del mapa de clasificacion generado por los modelos
de DL para clasificar tejido de cancer de colon. Un &rea sospechosa en el mapa de

18 Camunda Services GmbH:; Berlin, Alemania www.camunda.com/

19 www.drive.google.com/drive/folders/1uoQrtA2BxBkStccEu4gmOHmaJ5c63p3f2usp=share link

44


http://www.camunda.com/
http://www.drive.google.com/drive/folders/1uoQrtA2BxBkStccEu4gm0HmaJ5c63p3f?usp=share_link

clasificacion fue definida como un conjunto de parches adyacentes de una misma clase

tumoral, con superficie mayor o igual a 0,5 mm? (ver 2.1, Figura 4).

En la rutina diagndstica las/os patélogas/os se basan en su conocimiento y experiencia para
la identificacion de zonas tumorales. Dichos profesionales no utilizan métricas por lo que
no es posible encontrar una que permita compararla directamente con las Areas

Sospechosas de Tumor para su evaluacion cuantitativa.

Teniendo en mente esta consideracion, se elabord y aplicéd una Encuesta de Desempefio
para evaluacion de un set de 4 imagenes correspondientes a las clases: Colon normal,
Adenocarcinoma, Adenoma, y Otros tumores. Utilizando el servicio prototipo, los
encuestados evaluaron los resultados de los algoritmos de clasificacion y entregaron su
nivel de acuerdo medido en escala tipo Likert, con las opciones: “muy en desacuerdo”, “en
desacuerdo”, “neutral”, “de acuerdo”, “muy de acuerdo”, y “no aplica” (ver Material

Suplementario® MS4).

(iii) Concordancia diagnostica: se disefid y aplicé una encuesta para la medicion del nivel de
acuerdo entre la clasificacion realizada por el prototipo y la realizada por patélogos/as,
sobre un set de 8 WSiIs (2 por cada clase de tejido considerada).

El nivel de acuerdo se midi6 usando el coeficiente Kappa de Cohen, estadistico que se
utiliza para evaluar niveles de acuerdo entre diagndsticos en el contexto de Patologia Digital
[75, 80].

La encuesta se aplico durante las XI Jornadas de Educacién Médica Continua de la SCHAP,
llevado a cabo el 15 de diciembre de 2021, en modalidad online, obteniéndose un total de
5 respuestas entregadas por: 1 patélogo, 3 patélogas y 1 becado (ver Material
Suplementario? MS5).

4.5 Evaluacion de factores claves

Con el proposito de analizar si dentro un nuevo modelo de proceso diagnostico los factores

claves son relevantes para la habilitacion de los servicios de patologia digital, se adapto y aplico

20 www.drive.google.com/drive/folders/1uoQrtA2BxBkStccEu4gmOHmMalsc63p3fusp=share link
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el framework NASSS, que busca ayudar a predecir y evaluar el éxito de tecnologia innovadora

en procesos sanitarios, tanto en la implementacién como en la adopcion (ver 2.3).

Se evaluaron siete dominios especificados por el framework: 1) Condicion o Enfermedad, 2)
Tecnologia, 3) Propuesta de Valor, 4) Sistema Adoptador (que incluye al personal profesional,
al paciente y a los cuidadores no profesionales), 5) Organizacion de Salud, 6) Contextos
(institucional y social), y 7) Integracion y Adaptacion entre todos estos ambitos a lo largo del
tiempo. Con apoyo de la Gerencia de Operaciones del HCUCh se analiz6 cada dominio
mediante una serie de preguntas, cuyas respuestas permitieron clasificar la implementacion en
las categorias: “incierta”, “dificultosa”, o “simple”. Los dominios, subdominios, preguntas,

posibles respuestas y clasificacion se describen en detalle en 9.2 Tabla Anexa A2.
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5. RESULTADOS
Este capitulo esta dividido en cinco secciones donde se desarrollan: la especificacion de

requerimientos para el disefio de los servicios (5.1), la caracterizacion de usuarios/as
patdlogos/as y del proceso diagndstico (5.2), el redisefio con la integracién de los SeSDC en un
nuevo proceso diagnostico (5.3), el desarrollo de una prueba piloto de servicio prototipo para
evaluar aceptacion del modelo propuesto (5.4), y el analisis de factores claves para la adopcion

de los servicios disefiados mediante el framework NASSS (5.5).
5.1 Especificacion de requerimientos para el disefio de los servicios

5.1.1 Propuesta de valor

Un paso preliminar al disefio de los servicios fue generar una propuesta de valor con el proposito
de especificar los beneficios que se espera brindar con su incorporacion en la plataforma
DeepPathology. Dicha propuesta se elabor6 utilizando el modelo de negocios Canvas (Figura
12), mediante un trabajo colaborativo que involucrd tempranamente a prestadores de salud,

patdlogas/os de la SCHAP y socios estratégicos de la industria.

La propuesta de valor generada considera principalmente la estrategia de otorgar confianza y
seguridad en el diagnostico patoldgico, mediante el uso de SeSDC basados en DL. Estos se
definieron como un conjunto de funcionalidades que apoyan a las/os patélogas/os en el
diagnostico de muestras. Los servicios operan sobre algoritmos de DL desarrollados para la
plataforma DeepPathology, los que fueron entrenados para clasificar imagenes digitales de

biopsias de colon.

A partir de las necesidades sefialadas por los usuarios, en la encuesta aplicada (ver 5.2.1), se

especificaron dos tipos de servicios, los que se describen brevemente a continuacion:

1. Sugerencia Diagndstica Orientada al analisis y clasificacion del tejido previo a la
confirmacion diagnostica realizada por la/el patéloga/o. Este tipo de servicio corresponde al
procesamiento para muestras con alta certeza y/o baja complejidad, y entrega como producto un
Reporte de Sugerencia Diagnostica. Esta modalidad tiene como objetivo optimizar el tiempo de
trabajo del patélogo, permitiéndole de este modo enfocarse en aquellos casos mas ambiguos que

presentan menor certeza y por ende mayor dificultad.
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2. Control de Calidad Su proposito es comparar diagnosticos ingresados por las/os
patélogas/os con los datos entregados por el SeSDC. Permite procesar un alto volumen de
imagenes de biopsia y filtrar eventuales omisiones en el diagndstico inicial. Este tipo de servicio
entrega un Reporte de Revision que relaciona el diagnostico del profesional con el resultado de

la clasificacion de la IA para una serie de imagenes.

v. Relaciones con Clientes

iii. Actividades Clave vi. Segmentos de Clientes /

Mercado

ii. Asociaciones Clave / i. Propuesta de Valor f L,
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Figura 12. Modelo de negocios Canvas para la plataforma DeepPathology y los Servicios de Soporte a la Decision
Clinica basados en Deep Learning.

La relevancia de generar una propuesta de valor radica en que permite determinar la forma en
que los servicios pueden satisfacer las necesidades expresadas por las/os patélogas/os. Como
principal aprendizaje, cabe destacar la importancia de considerar el involucramiento de
usuarios/clientes en etapas tempranas del disefio, favoreciendo de esta manera un desarrollo

colaborativo.

El desarrollo completo del modelo de negocios se puede revisar en Material Suplementario
MS62L,

21 www.drive.google.com/drive/folders/1uoQrtA2BxBkStccEu4gmOHmMal5c63p3fusp=share link
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5.1.2 Casos de uso

Con base en la propuesta de valor se desarrollaron seis CU primarios. Estos habilitan el disefio
de los SeSDC para su futura implementacion, al especificar las funcionalidades que permiten la
interaccion de patdlogas/os con los servicios integrados dentro de la plataforma DeepPathology
(Figura 13).

CUL. Entra al
Sistema (log in)

ﬁ
m CU2. Selecciona
Patéloga/o Wsls

DeepPathology
Services Module

CU3. Solicita
SeSDC

CUA4. Realiza la
clasificacion de
WSiIs

E\;;B

A4
DeepPathology

CDSS / ML Engine

CUS. Presenta
el reporte de
clasificacion

CUG. Sale del
Sistema (log out)

Figura 13. Diagrama de los 6 CU elaborados para las funcionalidades de los SeSDC. Se presenta el conjunto de
CU del sistema, los actores y la relacién entre estos. Los CU se muestran en dvalos, y las lineas representan la
comunicacion entre estos y los actores. El diagrama permite conocer rdpidamente los actores externos del sistema
y las formas basicas en que lo utilizan.

Ademas, a partir del CU5 se generaron 2 CU secundarios. Estos son:

o CUS.1 Presenta el Reporte de Sugerencia Diagndstica
o CU5.2 Presenta el Reporte de Revision

De acuerdo con las definiciones de los SeSDC, se determinaron 3 secuencias que especifican el

orden a seguir para la implementacion de los CU (Figura 14).

A continuacion, se describen las 3 secuencias y los CU incluidos en cada una de ellas.
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Secuencia 1 - Solicitar Servicio de Soporte a la Decision Clinica
o CUL1 - Entra al sistema (log in)
o CU2 - Selecciona WSIs
o CU3 - Solicita SeSDC

Segun el servicio seleccionado, se debe pasar a la secuencia 2 6 3.

Secuencia 2 - Solicitar la Clasificacion para sugerencia diagnostica
Ciclo iterativo para cada WSI a clasificar con este servicio:

o CU4 - Realiza la clasificacion de la WSI

o CUbS.1 - Presenta el Reporte de Sugerencia Diagnostica

o CUG6 —Sale del sistema (log out)

Secuencia 3 - Solicitar Clasificacion para Control de Calidad

Ciclo iterativo para cada WSI a clasificar con este servicio:
o CU4 — Realiza la clasificacion de la WSI
o CUbL.2 — Presenta el Reporte de Revision

o CUG6 — Sale del sistema (log out)

“’Secuencia 2 Sugerencia Diagnastica
|

i
/ > q
i
' )
/ :
‘I."/ : @
[ CU4. Realiza la CUS.1 Presenta el

/ Secuencia 1 Solicitar Servicio de Soporte a la Decisién Clinica ‘A‘ ! clasificacion de  Reporte de Sugerencia
| . WSls Diagnéstica

segln servicio
seleccionado

[

I,"Secuencia 3 Control de Calidad

CU1. Entra al CU2. Selecciona CU3. Solicita
i
sistema WSls SesDC K kf

g
\\\r g

i
u
~I\g
> CU4, Realiza la CU5.2. Presenta el
Vi
\

clasificacion de Reporte de Revisién
WSls

CUS6. Sale del
sistema

CU6. Sale del
sistema

Figura 14. Secuencias de los CU. La secuencia 1 es comun y, dependiendo del servicio seleccionado, se continua

ya sea con la secuencia 2 o con la 3.

Los CU permiten una mejor comprension de los requerimientos, ya que describen la forma en

que interactian los actores identificados, en este caso patdlogas/os y modulos de

DeepPathology. Su elaboracion permitio definir las secuencias de acuerdo con el servicio
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seleccionado, asi como diferenciar con mayor precision las acciones requeridas para obtener los
resultados que entregan los SeSDC. También permitié entender las formas bésicas en que se

espera que los usuarios interactten con el sistema.

5.1.3 Diagrama Entidad-Relacion

Para la implementacion de los SeSDC, es necesario identificar el conjunto de conceptos
significativos, sus relaciones y atributos, a fin de disefiar una base de datos capaz de almacenar
informacion relevante para su posterior uso. ElI Diagrama Entidad-Relacion (DER) entrega

dicha informacidn en un esquema de alto nivel conceptual [76].

Los principales componentes del DER son tres: i) entidades, ii) relaciones, y iii) atributos. Una
entidad puede ser una persona, concepto, 0 cosa, sobre la que se desea almacenar datos. Para los
SeSDC se identificaron 5 entidades principales: tecndélogo médico, patélogo, placa de biopsia,

whole slide image (WSI), servicios de soporte a la decision clinica.

Con respecto al reporte de clasificacion, este constituye una entidad débil ya que s6lo existe en
relacién con SeSDC y WSI. Las entidades se relacionan entre si y tienen atributos, los que son
propiedades que pueden tomar valores de un cierto tipo de dato como, por ejemplo, para
tecn6logo médico y pat6logo se establecié como atributo el identificador del profesional.

A partir del redisefio del proceso diagnostico patoldgico con la integracién de los SeSDC (ver
5.3), se elabor6 el modelo con todas las entidades y relaciones pertinentes (Figura 15). Para la
etapa de implementacion, esta informacion de alto nivel se representa en un modelo conceptual
con diagrama de clases, tablas de bases de datos u otras. Actualmente el redisefio propuesto se

encuentra implementado para el testeo de un Servicio Prototipo de Sugerencia Diagndstica.
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Figura 15. Diagrama Entidad-Relacion. Se presentan, para la implementacién de los SeSDC, las principales
entidades, representadas por rectangulos, las relaciones entre ellas mediante diamantes, y cada uno de sus
atributos representados por 6valos.

5.2 Caracterizacion de usuarios y del proceso diagndéstico
5.2.1 Encuesta a patélogos/as chilenos/as

Con el propésito de dimensionar el problema/oportunidad y precisar el tipo de servicios a ser
desarrollados, se aplicé una encuesta a 92 patologos de la SCHAP (24% de 389).

En primer lugar, para la caracterizacion del grupo de encuestados se exploraron 4 variables: i)

edad, ii) afios de experiencia, iii) &mbito laboral y iv) tamafio del equipo de trabajo. El 51.6%
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(47) de los encuestados tenia mas de 43 afios de edad y el 42% (39) fue categorizado como
patéloga/o con experiencia ya que contaban con mas de 15 afios de préctica de la especialidad.
Un 48,9% (45) trabajaba en el ambito publico y el 57,6% (53) conformaba un equipo de trabajo

considerado grande, integrado por 6 0 mas patélogas/os.

En la identificacion del valor que 91 patdlogos®® otorgaron a los servicios propuestos para
soporte a la decision clinica, se observé que desde un 54% y hasta un 64% de los encuestados
otorgd puntaje maximo (5 puntos) a los 4 servicios presentados. Si se amplia la valoracion
incluyendo aquellos que otorgaron 4 puntos, es posible concluir que entre un 69 y hasta un 84%
de los encuestados calificaron con un alto o0 maximo valor cada uno de los servicios (Figura 16).
Cabe destacar que en la comparacion multiple no se observaron diferencias significativas entre
las distribuciones de las valoraciones otorgadas (p = 0,29), lo que sugiere que todos los servicios
propuestos fueron considerados igualmente valiosos (Figura 17). Esta informacidn nos permitio
precisar y confirmar los servicios que las/os patologas/os consideran de utilidad y estiman que

aportan valor en su flujo de trabajo.

Valor minimo maximo 1 2 S Pl B
Obtener
sugerenciasq 2% 1%
diagnosticas
Obtener
doble 1 4% 15%
control
Generar
bancos de 4 3% 16%
imagenes
Obtener un | o
pre.diagnésnco I o —
0% 25% 50% 75% 100%

Porcentaje de patdlogos/as

Figura 16. Valoracion de los cuatro servicios propuestos. Los patélogos otorgaron puntaje 1 como valor minimo
y 5 para valor maximo. Mas del 50% de los encuestados otorgd puntaje maximo a todos los servicios ofrecidos.

221 encuestado no contesto esta pregunta.
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Kruskal-Wallis, p = 0,29
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control imagenes diagnosticas

Servicios ofrecidos

Figura 17. Distribucién de la valoracion asignada para los cuatro servicios por parte de 91 patoélogas/os
encuestados representada por box-whisker plot. Respectivas cajas (box) muestran la mayor concentracion del
50% del puntaje otorgado (1 a 5 puntos). Los bigotes (whisker) representan los limites de dispersién para cada
servicio, calculados como cuartiles. El servicio “Obtener un prediagnostico” tiene una cola mas larga que el resto
de los servicios, lo que sugiere una mayor dispersién hacia puntajes menores (sesgo negativo). Sin embargo, al
realizar la prueba estadistica de comparacion multiple de los cuatro servicios basadas en la distribucion del puntaje
otorgado, no se encontraron diferencias significativas (Kruskal-Wallis; p=0,29). La interpretacion de este resultado
es que todos los servicios propuestos son igualmente valorados.

Mediante la inclusion en la encuesta de una pregunta abierta, se identificaron aquellas
dificultades existentes en la rutina diaria del Servicio de Patologia que pueden ser apoyadas por
herramientas tecnoldgicas. Se obtuvo un total de 58 respuestas, las que fueron agrupadas en 36
key words. Segln se observa en la Figura 18, entre los topicos mas frecuentemente sefialados se
destacaron: “cuantificacion”, ‘“apoyo al diagnostico”, “menor tiempo de resoluciéon” y

“telepatologia”.
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Figura 18. Nube de palabras con los tdpicos mas frecuentes relacionados con las necesidades que las/os
patélogas/os mencionan en su rutina diaria.

La informacion obtenida mediante esta encuesta evidencio que existen necesidades que son
abordables mediante servicios de soporte a la decision clinica. Este conocimiento permitio
precisar y confirmar que las/os patdlogas/os consideran que los servicios propuestos son de
utilidad y aportan valor en su flujo de trabajo.

5.2.2 Modelado del actual proceso diagndstico patoldgico

A partir del levantamiento del actual proceso diagnostico de una biopsia se identificaron tres
etapas interrelacionadas (preanalitica, analitica y postanalitica), cuatro actores principales
(administrativo, tecnélogo médico, médico anatomo patdlogo y técnico) y maltiples actividades
interdependientes entre si. En las Figuras Anexas A2 y A3, se presenta el proceso modelado

completo en version abreviada y expandida, respectivamente (ver 9.3).

El proceso de diagndstico patoldgico se inicia en la etapa preanalitica con la recepcién de la
muestra de tejido en el SAP, la que debe cumplir con determinados criterios de seguridad tanto
en su identificacion como su trazabilidad. La muestra es analizada en primera instancia por el
médico patologo para el examen macroscopico, posteriormente el tecndlogo médico, mediante
maultiples tareas, procesa adecuadamente la muestra para la generacion de una placa histolégica.

Durante la etapa analitica el pat6logo realiza una evaluacion microscopica o histoldgica de la
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muestra, y unifica el examen macroscopico para emitir una conclusion diagnostica. Finalmente

se emite un Informe Anatomo Patoldgico que es entregado al paciente en la etapa postanalitica.

Este modelamiento permitié reconocer y comprender la complejidad del proceso completo, asi

como identificar los actores y actividades relevantes para la integracion de los SeSDC (Figura

19). Parael redisefio del proceso, se consideraron las actividades que el tecn6logo médico realiza

al término de la etapa preanalitica, asi como las tareas del patélogo durante la etapa analitica.
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Figura 19. Extracto del proceso diagndstico de una biopsia. Actividades y actores identificados para la
integracion de los SeSDC. El redisefio propuesto interviene el final de la etapa preanalitica y la etapa analitica.
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5.3 Integracion de los SeSDC en el redisefio de un nuevo proceso diagnostico

Con base en el modelo del actual proceso diagndstico, se realizo un redisefio de este con el fin
de integrar los SeSDC. La Figura 20 ilustra de manera esquematica esta integracion la cual

generd un nuevo proceso que incorpora apoyo al diagnostico mediante los SeSDC.
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Figura 20. Redisefio del proceso incorporando soporte a la decision clinica mediante los SeSDC de
DeepPathology. En naranjo se muestran las tareas que se adicionan al tecnélogo médico, y en azul, la modificacion
en el examen histoldgico realizado por el patdlogo.

En el SAP al tecnélogo médico se le incorporan dos nuevas tareas: digitalizar las placas
histoldgicas y subir las imagenes de biopsias digitalizadas a la plataforma DeepPathology.

En la mencionada plataforma se realiza el procesamiento de las imagenes, desde su
transformacion a formato estandar interoperable, su almacenamiento en formato anonimizado,

su clasificacion utilizando algoritmos de 1A, hasta la generacion de un reporte de clasificacion
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que se entrega al médico patdlogo, para realizar el examen histolégico utilizando imagenes

digitales, y emitir la conclusion diagnostica apoyado por los SeSDC.

La generacion de algoritmos de IA considera su propio proceso, el gue se inicia con una
solicitud. Esto desencadena las siguientes etapas: i) el desarrollo de algoritmos de segmentacion
para diferenciar tejido, fondo y artefacto, ii) el desarrollo del filtro de calidad que determina las
imagenes con contenido adecuado para lograr un diagndstico histolégico, y iii) el desarrollo de
algoritmos de clasificacion de tejido, que para la presente tesis fueron entrenados para cancer
de colon. Posteriormente, se validan los resultados para definir si se requiere mejora continua,
lo que implica llevar a cabo un reentrenamiento para optimizar el desempefio. Cuando el modelo

ha sido validado se disponibiliza para su uso mediante SeSDC en la plataforma DeepPathology.

Es necesario sefialar que la falta de especificacion acerca de como la IA debiera integrarse en el
flujo de trabajo constituye una de las principales barreras para su adopcion [33]. El redisefio
propuesto en esta tesis especifica y estructura la interaccion de los actores con los SeSDC en la
plataforma DeepPathology, asi como el desarrollo de los algoritmos de 1A.
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5.4 Evaluacion de la aceptacion mediante un servicio prototipo

En octubre del 2021 se implementd un Servicio Prototipo de Sugerencia Diagnostica en la pla-
taforma DeepPathology, y mediante una prueba piloto y la aplicacion de dos encuestas se evalud
la usabilidad de la interfaz usuaria. Encuestas adicionales evaluaron el desempefio y concordan-
cia de los algoritmos de 1A entrenados para la clasificacion de imagenes WSI de cancer de colon.

A continuacion, se describen los procesos de evaluacion y sus resultados.

5.4.1 Usabilidad de la interfaz usuaria

Para la primera encuesta, se obtuvo en promedio un puntaje global de 84 puntos, el cual se
encuentra dentro del rango “aceptable” y que corresponde al adjetivo “bueno a excelente”
(Figura 21). En esta oportunidad, un problema notorio reportado por los encuestados fue la
lentitud de carga de im&genes WSI en el visualizador. Esto impact6 negativamente en la agilidad
para obtener los resultados, asi como en la experiencia de usuario. Para resolver este problema,
se realiz6 un cambio en la configuracion del sistema lo que mejoro el tiempo, logrando una
carga de las imagenes de aproximadamente 3 segundos, lo que se evalia como un tiempo de

carga optimo.

No Aceptable Margen Aceptable
" Bajo S N

Rangos de aceptacion o
Peor Mejor

Clasificacién de los adjetivos imaginable Pobre Bien Bueno Exlce‘eme imaginable
Lol bt b b iy
| | | | ! | ' | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80/,‘ \ 90 100
84
—

Figura 21. Aceptabilidad, y adjetivos para puntaje System Usability Score [66] aplicada a 2 patélogos HCUCH
durante prueba piloto, octubre 2021. Elaborado y traducido de Bangor et al (2009) [67].

En la Figura 22 se resumen los resultados de la segunda encuesta aplicada. Se aprecia que la
mayoria de los encuestados estuvieron “de acuerdo” y “muy de acuerdo” respecto de 6
afirmaciones positivas relacionadas con la facilidad y seguridad de uso del servicio prototipo,
asi como si le gustaria utilizarlo frecuentemente o lo recomendaria. En cuanto a la afirmacion
que apuntaba a la necesidad de apoyo para el uso del prototipo las respuestas mostraron mayor

dispersion, 9 no estuvieron de acuerdo, 2 fueron neutrales y 7 estuvieron de acuerdo.
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La encuesta considerd un espacio abierto para comentarios de los encuestados, entre los que
destacan: “Es una herramienta muy util, sobre todo los mas alejados de Santiago, donde a veces
si se necesita segunda opinidn, es necesario mandar placas y/o tacos, lo que demora el proceso”

[sic], “Me agrado es sencillo y es facil de manejar” [sic], “Carga rdpido y facil de usar” [sic].

mMuy en desacuerdo ®En desacuerdo ~ Neutral m=De acuerdo mMuy de acuerdo

El prototipo es facil de usar 4 7 _
El manejo del prototipo es facil de aprender - 9 _
Las funciones del prototipo estan bien integradas |4 5 8 _
Me senti seguro/a al usar el prototipo 2 6 6 _
Me gustaria utilizar el prototipo con frecuencia |1 3 8 _
Recomendaria el prototipo a colegas 2 3 6 _
Necesito apoyo para poder usar el prototipo - 8 2 L -
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Usuarios

Figura 22. Usabilidad identificada con 7 afirmaciones mediante encuesta aplicada a 4 patélogos de ATRYS
Espafia y 14 usuarios chilenos durante diciembre 2021 y enero 2022.

En resumen, ambas encuestas arrojan una impresion favorable de la facilidad de uso del servicio
prototipo implementado. Cabe destacar que una buena evaluacion de la usabilidad se asocia una

buena experiencia del usuario lo que podria incidir favorablemente en su adopcion.
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5.4.2 Desempefio de los algoritmos de clasificacion

En consideracion a, la correcta identificacion del tejido y las Areas Sospechosas de Tumor (ver
4.4), se aplico una encuesta para evaluar el desempefio de los algoritmos. Los resultados se
expresaron en un grafico de barras apiladas que se muestra en las Figuras 23 y 24

respectivamente.

En cuanto a la identificacion correcta de tejido, los encuestados evaluaron “de acuerdo” y “muy
de acuerdo” en un 82% (9), y en un 100% (11) la correcta identificacion de colon normal y
adenocarcinoma, respectivamente. Para los casos de otros tumores y Adenoma, las respuestas

tuvieron mayor dispersion (Figura 23).

El prototipo identifica correctamente tejido

otros tumores [ 2 2 2 [
Adenoma [ 3 2 3 2

Colon normal 2 3 Y -
Adenocarcinom 5 S —
M Muy en desacuerdo En desacuerdo Neutral De Acuerdo B Muy de acuerdo M No aplica

Figura 23. Evaluacion cualitativa para la identificacion correcta de tejido para 4 clases, respuestas entregadas
en escala tipo Likert por 4 patdlogos/as ATRY'S Espafia y 7 patologos/as de Chile durante diciembre 2021 y enero
2022.

Respecto de la correcta deteccion de Areas Sospechosas de Tumor, los encuestados estuvieron
“de acuerdo” y “muy de acuerdo” en un 100% (11) para la clase Adenocarcinoma, y en un 64%
(7) para Otros tumores. Para el caso de Adenomay Colon normal, las respuestas tuvieron mayor

dispersion como se puede observar en la Figura 24.
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Todas las areas sospechosas de tumor estan correctamente identificadas

Otros tumores 4 5

w
=
[

Colon normal

M Muy en desacuerdo En desacuerdo Neutral De Acuerdo M Muy de acuerdo M No aplica

Figura 24. Evaluacién cualitativa para la identificacion correcta de areas sospechosas de tumor para 4 clases,
respuestas entregadas en escala tipo Likert por 4 pat6logos/as ATRYS Espafa y 7 patologos/as de Chile durante
diciembre 2021 y enero 2022.

En resumen, el desempefio de los algoritmos para clasificacion de tejido para cancer de colon
fue evaluado en forma favorable respecto de la identificacion correcta de tejido para
Adenocarcinoma, y Colon normal. La evaluacion de la identificacion de area sospechosa de
tumor para Adenocarcinoma también fue favorable. Cabe destacar, que con base en la dispersion
que arrojaron las respuestas para Otros tumores y Adenoma, se requiere el reentrenamiento de

los algoritmos para la clasificacion de estos casos a fin de mejorar los resultados de desempefio.

Es importante mencionar que a través del indicador Area Sospechosa de Tumor, el Servicio
Prototipo identifica los principales focos tumorales, que permiten realizar un analisis global de
la WSI sobre las regiones de mayor relevancia para el diagnostico. La integracion de este
indicador en los SeSDC permitira a los pat6logos focalizar su atencion en regiones de mayor

relevancia, apoyando asi su analisis experto.

5.4.3 Concordancia diagnostica

La concordancia alcanzada entre patdlogos, medida con Kappa (k) fue moderada a buena (k =
0,6, 95%, intervalo de confianza 0,41-0,78) segun la interpretacion de Altman et al. [77]. La
comparacion entre patologos/as y clasificacion del prototipo arrojé resultados similares (k = 0,6,
95% intervalo de confianza 0,25-0,95) (Figura 25).
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En resumen, se presenta un escenario en el cual la sugerencia diagndstica del servicio prototipo
muestra excelente reproducibilidad, y un nivel de acuerdo en relacién con el diagnostico de
patologos/as similar al nivel de concordancia entre ellos. Este hallazgo confirma el potencial de
usar algoritmos de IA en SeSDC. Esto constituye un buen resultado con miras a su posible

implementacion en la rutina clinica.

Pobre Leve Moderada Buena Muy Buena

Fuerza de laconcordancia 77777777 77 777777/ /

0 01 02 03 0,4 0,5 </ 0,7 038 0,9 1,0

Figura 25. Nivel de concordancia utilizando coeficiente Kappa de Cohen, aplicado a 4 pat6logas/os y 1 becado,
y los resultados del Servicio Prototipo, en diciembre 2021 en HCUCH. Elaboracion propia basada en la
interpretacion de Altman (1991) [70].
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5.5 Aplicacion de Framework NASSS para analisis de factores claves

Inicialmente, se plante6 que un desarrollo colaborativo, conjuntamente con la integracion en el
flujo clinico, y la usabilidad, constituian factores claves para la adopcion de los SeSDC. Estos

tres factores fueron considerados y aplicados durante el disefio de los servicios.

Con el propdsito de analizar si dentro un nuevo modelo de proceso diagnostico los factores
claves son relevantes para la habilitacion de los servicios de patologia digital, se adapt6 y aplico
el framework NASSS. Esta evaluacion permitio un andlisis cualitativo y reflexivo respecto de
los principales facilitadores, asi como también de las barreras que se presentaron, entregando de

esta manera una vision general de aquellos factores que resultan claves para la adopcion.

A continuacién, se describe el analisis NASSS desarrollado para cada uno de los siete dominios,
através de veintiun preguntas, y la respectiva clasificacion otorgada segln la respuesta obtenida.
Cabe mencionar que dichas preguntas pueden tener mas de un nivel de clasificacion,

dependiendo del anélisis realizado.
Dominio 1. Condicién o Enfermedad

1A. ;Como se caracteriza la condicion o enfermedad?

Con el propdsito de caracterizar la enfermedad se elabord un arbol de clasificacion a través del
cual se definieron las clases del tejido para una imagen de biopsia completa de colon. Dicho
arbol fue elaborado por un equipo multidisciplinario que incluia un meédico patélogo. Se
definieron cuatro clases: Colon normal, Adenocarcinoma, Adenoma, y Otros tumores, las que
reflejan el razonamiento morfolégico del patdlogo al discriminar entre tejido normal y anormal.
Para el entrenamiento de los modelos de IA se utilizaron casos no ambiguos de cada una de
dichas clases. Estos casos estan bien caracterizados, bien entendidos y son predecibles.

El &rbol de clasificacion elaborado se puede revisar en la Figura Anexa Al (ver 9.2).
Clasificacion otorgada:
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1B. ¢Qué relevancia tienen los factores socioculturales y las comorbilidades?

Las comorbilidades y los factores socioculturales no son relevantes y/o no afectan el resultado
de los SeSDC porque estos se basan en algoritmos de DL que procesan y analizan imagenes de
biopsia completa WSI. Los resultados que arrojan los SeSDC no consideran los factores
mencionados, ya que emulan al resultado de un examen por lo que solo evaltia un aspecto
especifico. Es relevante enfatizar que los servicios brindan un apoyo al diagndstico, siendo el
especialista quien realiza la confirmacién mediante analisis de otros factores.

Clasificacion otorgada:

Dominio 2. Tecnologia

2A. ;Cudles son las principales caracteristicas de la tecnologia?

La caracteristica tecnoldgica de los SeSDC es que éstos se basan en los modelos de IA que
fueron elaborados como prueba de concepto en el marco del proyecto DeepPathology.
Actualmente, estd implementado un servicio de sugerencia diagndstica a modo de prototipo. Se
requiere una mayor madurez y fiabilidad de los SeSDC, para su produccion en un flujo real de
trabajo en Anatomia Patoldgica.

Clasificacion otorgada:

2B. ;Qué tipo de conocimientos aporta la tecnologia? ;Cual es la informacion disponibilizada??

Los SeSDC operan sobre modelos de IA para segmentacion y clasificacion en iméagenes de
tejido de colon.

El modelo de segmentacion fue entrenado y validado a partir de 390 imagenes segmentadas por
tres estudiantes de medicina, determinando las clases fondo, artefacto y tejido, alcanzando una
Exactitud (Accuracy) de 0,95 y un Coeficiente Dice promedio de 0,97.

Los modelos de clasificacion de tejido de colon fueron entrenados y validados a partir de 48
biopsias las que incluian anotaciones realizadas por dos pat6logos del HCUCh. EI desempefio

general de los algoritmos de 1A para clasificacion presenta una Exactitud (Accuracy) de 0,95y

23 En este punto cabe hacer notar que estas preguntas incluyen no sélo la exactitud de los datos sino también la

medida en que esos datos son aceptados se confia en ellos y se consideran suficientes para la toma de decisiones.
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una Precision > 0,90 para ‘Adenocarcinoma’, ‘Adenoma’ y ‘Colon normal’. La clasificacion
‘Otros tumores’ fue la que presentd un menor desempefio (Precision de 0,84).

En conjunto, el desempefio de los modelos de 1A en clasificacion de tejido, en imagenes de
biopsia completa de colon, tiene una Exactitud sobre 90%.

Por otra parte, la evaluacion de desempefio realizada por usuarios a partir del indicador ‘Area
Sospechosa de Tumor’ del Servicio Prototipo implementado (ver 5.4.2), evalu6 muy
positivamente la clasificacion de ‘Adenocarcinoma’.

Estos resultados determinan el potencial de analizar automéaticamente muestras de biopsia
completa de colon, bajo criterios de razonamiento diagnostico. Sin embargo, se requiere mejoras
en el desempefio de la clasificacion para ‘Adenoma’ y ‘Otros tumores’, a fin de realizar una
validacién de los modelos de IA en el flujo clinico, mediante el uso de los SeSDC por parte de

patdlogos y pat6logas.

Mas informacion respecto del entrenamiento y métricas de desempefio de los modelos de 1A se
puede revisar en Material Suplementario®* MS7 y MS8.

Clasificacion otorgada: Incierta/

2C. ¢Qué conocimientos y/o apoyo se requieren para utilizar la tecnologia?

Con base en la evaluacion de usabilidad realizada (ver 5.4.1), se determind que un conjunto
simple de instrucciones es suficiente para utilizar correctamente el servicio prototipo
implementado.

Clasificacion otorgada:
Dominio 3. Propuesta de Valor

3A. (Cual es el valor de la oferta?

En forma colaborativa se desarroll6 un modelo de negocios para definir la oferta que contiene
la propuesta de valor. Esta es el conjunto distintivo de los SeSDC que satisfacen las necesidades
de los clientes y usuarios (ver 5.1.1, Figura 12 punto vi. Segmentos de Clientes). Se hace
necesario, ademas, desarrollar un caso de negocios para evaluar la viabilidad econémica y un

modelo de transferencia para la masificacion de los SeSDC en la plataforma DeepPathology.

24 www.drive.google.com/drive/folders/1uoQrtA2BxBkStccEu4gmOHmMalJ5c63p3f2usp=share link
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Clasificacion otorgada: /

3B. (Cual es el valor de la demanda?

Dado el escenario mundial de incremento del cancer, se propone apoyar la labor diagndstica de
pat6logos/as, mediante SeSDC basados en 1A, permitiendo ya sea optimizar el tiempo o filtrar
posibles omisiones (ver 5.1.1, 1. Sugerencia diagndstica, y 2. Control de calidad); sin embargo,
es necesario madurar los SeSDC, demostrar su utilidad y fiabilidad, incluyendo una evaluacion
realista de lo que los SeSDC pueden ofrecer.

Clasificacion otorgada: Incierta/
Dominio 4. Sistema Adoptador

4A. ;Qué cambios implican sobre las funciones, practicas e identidades del personal/Staff?

De acuerdo con el redisefio (ver 5.3 Integracion de los SeSDC en el redisefio de un nuevo
proceso diagnostico), es necesario que el personal de salud aprenda nuevas habilidades, como
digitalizar las placas y subir las imagenes a la plataforma, por parte del profesional de tecnologia
médica, asi como, realizar el examen histolégico utilizando los SeSDC, por parte del especialista
médico de Anatomia Patoldgica.

Clasificacion otorgada:

4B ¢Qué aportacion se espera del paciente (y/o de su cuidador inmediato), y es posible y
aceptable para él?

Los pacientes no requieren realizar ninguna accion para la adopcion de los SeSDC, ya que ellos
son potenciales beneficiarios de los resultados que entregue su uso.

Clasificacion otorgada:

4C. ¢Cual es el rol esperado de cuidadores no profesionales y red de apoyo de los pacientes?
Dado que los SeSDC buscan apoyar la labor diagndstica, no se espera ningun rol por parte de
cuidadores ni red de apoyo de los pacientes en este caso.

Clasificacion otorgada:
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Dominio 5. Organizacion de Salud

5A. Cual es la capacidad de innovacion de la organizacion??®

La capacidad de innovacion de la institucion fue evaluada en conjunto con la gerencia de
operaciones del HCUCh, determinandose que en la organizacion el liderazgo es claro y con
buenas relaciones directivas, orientado a la innovacion. No obstante, existen dificultades para
asignar recursos que permitan financiar iniciativas de innovacion, y se actta con cautela en la
asuncion de riesgos.

Clasificacion otorgada: Incierta/ /

5B. ¢Cual es la disposicidn para adoptar los cambios requeridos por la tecnologia?

Se evalua una necesidad de implementar servicios que apoyen la labor de médicos de Anatomia
Patologica (ver 5.2.1). Sin embargo, dicha necesidad no esta acompafiada de un sentido de
urgencia lo que se interpreta como una moderada disposicion al cambio y la innovacién.

Se considera, ademas, la necesidad de generar confianza en los resultados, demostrando la
utilidad y fiabilidad de los SeSDC, asi como aplicar gestion del cambio para apoyar una
transicion manejable hacia el cambio requerido.

Clasificacion otorgada: /

5C. ¢Cuén fécil seré la decision de adopcion y financiamiento?

Existen implicancias presupuestarias significativas para lograr esta implementacion. Esto, dada
la necesidad de modernizacién y digitalizacion del SAP. Se requiere realizar una evaluacion
econdmica que permita determinar la relacion costo/beneficio de esta implementacion.

Clasificacion otorgada: Incierta/

5D. ¢Qué cambios son necesarios en la interaccion y rutinas del equipo?

Los cambios propuestos en el redisefio (ver 5.3), podrian conllevar algin nivel de conflicto con
las rutinas ya establecidas. Apuntando en esta direccion, el redisefio propuesto en esta tesis
contempla una integracién alineada al actual flujo de trabajo. Existe experiencia previa en el

HCUCH respecto de este tipo de actividades, especificamente en el caso de la digitalizacion de

%5 Esta pregunta abarca tres conceptos: liderazgo, disponibilidad de recursos y capacidad de asumir riesgos.
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los Servicios de Imagenologia. Se prevé la necesidad de aplicar gestion del cambio en los
equipos de trabajo, con el proposito de mitigar posibles conflictos.

Clasificacion otorgada: Incierta/

5E. ¢Qué esfuerzo es necesario para la implementacion?

Se requiere un cierto nivel de esfuerzo para construir una vision compartida del cambio
tecnoldgico a nivel de la organizacion, involucrar al personal, implementar nuevas précticas, y
supervisar el impacto que esta implementacion podria causar.

Clasificacion otorgada:

Dominio 6. Contextos

6A. ;Cual es el contexto politico?

Chile ha suscrito a los principios sobre 1A de la OCDE [78], ademés de contar con una Politica
Nacional de Inteligencia Artificial [79], que considera como eje transversal el desarrollo y
adopcion de este tipo de tecnologia. Ambos aspectos fomentan un ecosistema favorable para el
desarrollo, implementacion y adopcion de este tipo de innovaciones.

Clasificacion otorgada:

6B. ;Cual es el contexto normativo?

La Politica Nacional de Inteligencia Artificial [79], establece que: “la normativa para el uso
seguro y confiable de 1A considera los proyectos que modifican la ley Nro. 19.628, sobre
proteccién de la vida privada (1999), y la ley Nro. 19.223, que tipifica figuras penales relativas
a la informatica (1993)” (p. 51). Sin embargo, no existe una ley especial en materia sanitaria
sobre el tratamiento de datos. En este aspecto la legislacion actual es transversal y poco precisa.
Por otra parte, en un contexto ético y sociocultural, el desarrollo de IA debe considerar
reflexiones respecto de los problemas que implementaciones de este tipo pudieran generar en
este ambito [79]. Por lo tanto, para lograr una implementacion responsable, se hace necesario
considerar acciones de mitigacion de riesgos que pudieran atentar contra los derechos de
dignidad y privacidad, principalmente.

Clasificacion otorgada:

6C. ¢Cual es la posicién de organismos profesionales?

69



A partir del involucramiento temprano y del desarrollo colaborativo llevado a cabo con
miembros de la SCHAP, el apoyo e influencia de dicha asociacion se evalta en forma positiva.
En octubre del 2020 y diciembre del 2021 se realizaron actividades de levantamiento de la
informacidn (ver 5.2.1), y de difusion y evaluacion (ver 5.4.3) durante las Jornadas de Educacion
Meédica Continua. El apoyo brindado por la SCHAP resulté fundamental, tanto para el disefio
de los SeSDC como para la evaluacion del servicio prototipo, evaluandose una disposicion
positiva de este organismo profesional con respecto al desarrollo propuesto.

Clasificacion otorgada:
Dominio 7. Integracion y Adaptacion en el Tiempo

7A. ¢Qué posibilidades existen para adaptar y hacer evolucionar la tecnologia y/o el servicio a
lo largo del tiempo?

Dada la fase actual de desarrollo de los SeSDC, el potencial de adaptacion y evolucion en el
tiempo queda aun por ser determinado, lo que se presenta como una dificultad para la
implementacion.

Clasificacion otorgada:

7B. ¢(Cudl es la capacidad de resiliencia de la organizacién para manejar eventos criticos y
adaptarse a eventualidades imprevistas?

Al igual que para el Dominio 5. Organizacién de Salud, la respuesta a esta pregunta se abordo
en conjunto con la gerencia de operaciones del HCUCh. Actualmente, las eventualidades se
manejan en forma reactiva, existiendo planes de contingencia definidos para la acreditacion de
la institucion. Con el mismo propdsito, se desarroll6 un plan de catastrofes, el que aiin no se ha
implementado. En general, las crisis se manejan con la colaboracion de las personas y, en caso
necesario, existen actividades especificas para respaldar informacién. Sin embargo, estas
medidas claramente no son suficientes. Se concluye, por lo tanto, que la toma de conciencia,
reflexion colectiva y acciones adaptativas son dificiles y consideradas poco prioritarias.

Clasificacion otorgada:
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Dominio Subdominio Dificultosa Simple
1: Condicién o 1A. Naturaleza de la enfermedad
enfermedad

1B. Relevancia de factores socioculturales y
comorbilidades

2: Tecnologia 2A. Caracteristicas clave
2B. Informacién disponibilizada
2C. Conocimiento y/o apoyo requerido para

SU Uso
3: Propuesta de 3A. Valor de la oferta

valor

3B. Valor de la demanda
4: Sistema 4A. Cambios de rol del personal, précticas, e
adoptador identidad profesional

4B. Acciones requeridas por parte del
paciente y/o su cuidador

4C. Rol esperado de cuidadores no
profesionales y red de apoyo

5: Organizacion de 5A. Capacidad de innovacion

salud
5B. Disposicion para los cambios requeridos
por la tecnologia
5C. Facilidad para la adopcién y
financiamiento

5D. Cambios necesarios en la interaccion y
rutinas del equipo

5E. Trabajo y personal requerido para la
implementacion
6: Contextos 6A. Politico
6B. Legal / regulatorio
6C. Profesional / técnico
7: Integracion y 7A. Adaptacién y evolucién de la tecnologia

adaptacion en el tiempo

sostenible 7B. Resiliencia organizacional frente a
eventos criticos y adaptacion a imprevistos

Figura 26. Resumen del anélisis NASSS. Se muestran las categorias otorgadas para cada subdominio

De acuerdo con el analisis previamente expuesto, los factores claves propuestos se evallan

como facilitadores, dado que:

- El desarrollo colaborativo, impacté en una evaluacidon positiva para los dominios
Condicion, Propuesta de Valor (oferta), Organizacion de Salud (disposicion para el

cambio), y Contextos (organismos profesionales)

- La integracion en el flujo clinico permitié identificar los cambios implicados en las
funciones, practicas e identidades del personal para el dominio Sistema de Adopcion,
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asi como, los cambios en las rutinas del equipo en el dominio Organizacién de Salud.
Conocer esta informacion resulta fundamental para planificar una implementacion que
incorpore gestion del cambio a fin de facilitar este proceso con miras a una adopcion

exitosa.

La usabilidad permitio evaluar en la categoria simple el dominio Tecnologia,

especificamente en conocimiento y soporte para uso.

Ademas de los factores facilitadores, el analisis permitio destacar otros tres factores, que fueron

evaluados como barreras:

La necesidad de mejorar el desempefio de los algoritmos de 1A, con el propésito de
generar confianza en sus resultados, asi como madurar el desarrollo de los SeSDC, y

demostrar utilidad y fiabilidad, para validarlos en un flujo clinico real.

Las implicancias presupuestarias de la implementacion de los SeSDC en la plataforma
DeepPathology deben ser objetivadas, tanto desde el punto de vista de los
desarrolladores y/o inversionistas, asi como de las organizaciones y usuarios que los
adoptaran. Para este proposito, se debe definir un caso de negocio, desde el punto de

vista del desarrollo, y una evaluacion econémica desde el punto de vista de los usuarios.

La falta de sentido de urgencia para el cambio, asi como la incorporacién de nuevas
tareas y/o rutinas, pueden generar resistencia que requiere aplicar gestion del cambio y
construir una vision compartida para la transformacion digital, tanto de la Organizacion

de Salud como de los profesionales y equipos del Servicio de Anatomia Patol6gica.

Finalmente, del total de veintiun preguntas sélo la que evalta capacidad de innovacion, en el

dominio Organizacién de Salud, no pudo ser categorizada, ya que la respuesta consideraba

aspectos de todas las categorias. Las otras veinte preguntas fueron categorizadas segun se

muestra en la Tabla 2. Se destaca que ninguna respuesta obtuvo la categoria incierta por si sola.

Tabla 2. Nro. de respuestas entregadas por categoria de acuerdo con el analisis realizado mediante NASSS.

Categoria Incierta Incierta-Dificultosa | Dificultosa | Dificultosa-Simple Simple

Nro. de Respuestas 0 4 6 2 7
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6. DISCUSION

Es ampliamente conocido que, a consecuencia del aumento progresivo del cancer, los servicios
de Anatomia Patologica han experimentado una sobredemanda en su labor diagnostica, con
proyecciones que establecen brechas significativas para cubrir las necesidades de esta
especialidad, al menos en el sistema publico [6]. Cabe precisar que uno de los principales
canceres que afecta a la poblacion es el cancer de colon, el que ocupa el segundo lugar en
mortalidad por tipo de cancer a nivel mundial [1]. Por otra parte, los datos obtenidos en la
presente tesis sefialan que contar con servicios de apoyo al diagnostico es considerado como

una necesidad en la rutina diaria de patdlogos y patélogas (ver 5.2.1).

A partir de lo sefialado, en este trabajo de tesis se disefiaron y desarrollaron servicios para
brindar soporte a la decisién clinica utilizando IA, con el fin de apoyar de manera especifica el
diagnostico de cancer de colon. La metodologia utilizada se sustent6 en el disefio de servicios

basados en los modelos de IA que fueron desarrollados para la plataforma DeepPathology.

Un punto relevante del presente trabajo es que durante el disefio de los SeSDC se tomaron en
consideracién tres factores claves para el logro de una adopcidn exitosa: (i) trabajo colaborativo,
(ii) integracion en el flujo clinico y (iii) usabilidad. Estos aspectos han sido ampliamente
evaluados en la literatura existente, apoyando la nocion de que ciertos factores actlan como

facilitadores en la implementacion y adopcién de 1A en PD [25, 26, 27 y 33].

El trabajo colaborativo permitié desarrollar todos los objetivos que se plantearon en esta tesis.
En primer lugar, la especificacion de requerimientos sélo fue posible mediante una estrecha
colaboracion con actores relevantes, tales como usuarios/as patélogos/as a través de SCHAP,
prestadores institucionales en el caso del HCUCh, y un equipo de desarrollo multidisciplinario.
Por otra parte, la caracterizacion de usuarios, el modelamiento del proceso diagnostico y su
redisefio, asi como la evaluacién de la aceptacion del servicio prototipo y la aplicacién del
framework NASSS, también incluyeron diferentes grados de colaboracion entre los actores ya
mencionados. Es sabido que la estrecha colaboracion con los usuarios, sumada a un temprano
involucramiento de estos, permite una clara definicion de requisitos. Todos estos constituyen
factores que han sido descritos como relevantes para superar las limitaciones que pueden

presentarse durante la implementacién [25, 26 y 27].
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Es importante destacar que la integracién de los SeSDC en el flujo clinico constituye una
propuesta que permite esquematizar la forma en que éstos se insertan en la rutina de trabajo de
los Servicios de Anatomia Patolégica. Hay que tener en cuenta que una de las principales
barreras para la implementacion de 1A en la PD es la falta de estructura en los planes de
implementacidn, es decir no existen especificaciones de como la IA debiera integrarse en el
flujo de trabajo [33]. Adicionalmente, segun lo descrito en la literatura [26], un aspecto critico
para lograr una adecuada adopcion es que las implementaciones de IA no introduzcan

alteraciones significativas en el flujo de trabajo.

El nuevo proceso diagnostico aqui presentado, hace posible visibilizar nuevas tareas requeridas,
y aquellas en que se entrega soporte mediante SeSDC, las que, al estar alineadas con el flujo
actual de trabajo, permiten una transicion mas expedita y manejable, favoreciendo una adopcion

exitosa.

En el prototipo de sugerencia diagnostica implementado en el presente trabajo de tesis, la
usabilidad fue evaluada con un alto grado de aceptacion por los encuestados. La facilidad de
uso es ampliamente conocida como uno de los principales factores facilitadores [25], por tanto,
este resultado constituye un aspecto favorable para su adopcion. Los resultados obtenidos para
la afirmacion “Necesito apoyo para poder usar el prototipo” fueron los tinicos que arrojaron una
mayor dispersién. Dado que la encuesta se aplicd solo con una demostracion rapida del
prototipo, es posible que el nivel de alfabetizacion digital de los encuestados pueda haber
influido en la dispersion evidenciada en este punto. Se hace necesario, por lo tanto, considerar

este aspecto en futuras implementaciones.

Ademéas de la usabilidad, la aceptacion del servicio prototipo también permitié evaluar
cualitativamente el desempefio de los algoritmos y la concordancia diagnoéstica. Si bien estos
aspectos no fueron considerados dentro de los factores claves, es necesario sefialar que, derivado

del analisis de estos resultados, surgieron otros factores relevantes de considerar.

El desempefio de los algoritmos en la identificacion correcta, tanto del tejido como de todas las
areas sospechosas de tumor, la dispersion arrojada para las clases ‘Otros tumores’ y ‘Adenoma’,
apunta a la necesidad de mejorar los resultados para estas clases. Sin embargo, si se contrasta

esta informacion con las métricas de desempefio que presentan los algoritmos de IA para
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clasificacion (ver 5.5, dominio 2, pregunta 2b), s6lo la clase ‘Otros tumores’ presentd un menor
desempefio. Esto evidencia la necesidad de considerar la variabilidad diagnostica que existe en
la Especialidad de Anatomia Patologica como un factor que podria haber influido en los

resultados obtenidos.

En cuanto a la evaluacion de concordancia, esta tesis presenta un escenario en el cual la
sugerencia diagndstica del servicio prototipo muestra excelente reproducibilidad, en tanto que
el nivel de acuerdo en relacion con el diagndstico de patélogos/as fue similar al nivel de
concordancia entre ellos. Este importante hallazgo confirma y valida el potencial que tiene el
uso de algoritmos de IA en los SeSDC. Lo anterior constituye un buen resultado con miras a su
posible implementacion en la rutina clinica, no obstante, es necesario robustecer estos resultados
teniendo en consideracion la alta desviacion en la estimacion del coeficiente Kappa promedio.
Esta incerteza se desprende del ancho de los intervalos de confianza obtenidos, debido al tamafio
pequefio de la muestra (5 respuestas). Futuras evaluaciones requeriran aumentar el nimero de
casos Yy patélogos/as evaluadores, asi como también, cuantificar concordancia diagnéstica entre
patélogos/as al utilizar SeSDC, condiciones que permitirdn una mejor maduracién del prototipo
para su uso clinico. En relacion con otros trabajos existentes en la literatura, la concordancia
alcanzada en los resultados es marginalmente inferior a la reportada por Akbar et al. (2015) para
clasificacion de tejido en cancer de colon (x = 0,63) [80]. Aungue existen otros trabajos recientes
que utilizan IA para clasificacion de tejido en cancer de colon [33, 81, 82 y 83], en ninguno de
ellos se reportan estimaciones del nivel de acuerdo entre el modelo y un determinado grupo de
patdlogos. Por tanto, en este aspecto en particular los resultados comunicados en este trabajo

aportan un valor agregado a la evidencia existente.

Con respecto a la evaluacion realizada con el framework NASSS, esta permitio confirmar que
los factores claves son relevantes, sin embargo, por si solos no son suficientes. A partir del
analisis realizado, se detectaron otros tres factores que, de no ser considerados, podrian llegar a

convertirse en barreras para la adopcion. Dichos factores son:

(i) La necesidad de mejorar el desempefio de los algoritmos de 1A, con el proposito de generar
confianza en los resultados que entregan. Este hallazgo ha sido descrito en las publicaciones
como un factor determinante para el uso de la IA con fines clinicos. Es mas, para aumentar la

aceptacion entre los usuarios, es necesario generar evidencia de los beneficios que entrega el
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uso de los SeSDC en el &mbito clinico. Ademas, la confianza es ampliamente sefialada como un
factor relevante para los clinicos en la adopcion de la 1A [25, 26 y 84].

(i) La determinacion de las implicancias presupuestarias que la implementacion de los SeSDC
impone. Este aspecto es fundamental para evaluar la rentabilidad, tanto desde el punto de vista
econdémico, como de la relacion costo/beneficio que la inversidn asociada al uso de los SeSDC
conlleva. La determinacion de este aspecto es abordada como un factor relevante para la
adopcion en distintas publicaciones relacionadas con la implementacion de Al en PD [17, 33].

(iii) La falta de sentido de urgencia para el cambio, asi como la incorporacion de nuevas tareas
a la rutina, son factores que producen un importante grado de resistencia. Se hace, por lo tanto,
necesario aplicar acciones de gestion del cambio y proporcionar apoyo y entrenamiento durante
el proceso de adopcidn [26]. Ademas, distintos autores han evidenciado que la presencia de
champions?® locales resulta crucial para superar la falta de aceptacion de los usuarios [84, 85y
86]. Esto constituye un punto importante a considerar en una futura etapa de implementacion de
los SeSDC.

En este punto es necesario enfatizar que la propuesta presentada en este trabajo apunto a apoyar
la labor diagnostica de patdlogos/as. Sin embargo, para alcanzar una adecuada implementacion
de los SeSDC en el flujo de un Servicio de Anatomia Patol6gica, se requiere abordar aspectos
que estan fuera del alcance de esta tesis. Primero, definir e implementar el CU para una carga
automatizada de imagenes que considere las tareas que se adicionan a los tecnélogos médicos.
Segundo, la modernizacion y digitalizacion de los SAP son aspectos fundamentales en lo
concerniente a una infraestructura que permita implementar tanto la PD como el uso de IA
mediante SeSDC. Por ultimo, como ya fue mencionado previamente, la mejora en el desempefio
de los algoritmos, el aumentar el nimero de casos y hacer una validacion externa con un mayor
namero de usuarios, son aspectos necesarios tanto para la maduracion de los servicios, como

para generar confianza en los usuarios.

La maduracion del servicio prototipo implementado, ademas de lo ya mencionado, requiere

también medir la concordancia diagnostica de patdlogos/as al utilizar los SeSDC. Una

% Usuario/a de la innovacion a adoptar, que promociona activa y entusiastamente el progreso durante etapas criticas

de la implementacion [86]
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experiencia previa ya documentada respecto de este punto, que abordo el cancer de prostata,
demostrd que el diagndstico realizado por un grupo de patélogos/as apoyados por IA, obtuvo
un mejor desempefio comparado con los/as patologos/as no asistidos, y con los resultados de la
IA por si solos. Esta evidencia demuestra los beneficios de la sinergia que se produce entre
patélogos/as y el uso de SeSDC basados en IA [32]. Con un mayor nivel de madurez del
prototipo, de forma similar a la experiencia reportada por el grupo holandés, se podria objetivar
si el uso de SeSDC para cancer de colon, disminuye la variabilidad del diagndéstico, con el fin
de otorgar confianza y seguridad en beneficio de los pacientes, como se declara en la propuesta

de valor.

Finalmente, més alla de las limitaciones expuestas, el presente trabajo aporta al sistema de salud
una propuesta de disefio de Servicios en Patologia Digital que aspira a entregar directrices para
la integracion de IA en un flujo clinico. También contribuye a la evidencia empirica existente
acerca de los desafios para el uso de 1A en SeSDC de la Especialidad de Anatomia Patoldgica.
Se ambiciona que esta propuesta pueda ser replicada en otras especialidades médicas que

enfrenten desafios similares a los expuestos.
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7. CONCLUSIONES

De acuerdo con el principal objetivo de esta tesis, se disefiaron y desarrollaron Servicios de
Soporte a la Decision Clinica que especifican como integrar IA al flujo de trabajo de Anatomia
Patologica para apoyar la labor diagnostica de patologos/as. Durante dicho desarrollo se
considero el trabajo colaborativo, la integracién en el flujo clinico y la usabilidad, como factores
claves para la habilitacion del nuevo proceso diagnostico generado. Con base en lo anterior, se

puede concluir que este trabajo de tesis cumple con el objetivo general planteado.

En cuanto a la especificacion de requerimientos, cabe enfatizar que la combinacion de
metodologias de distintas disciplinas, como la gestidn estratégica mediante el uso del Modelo
de Negocios Canvas para generar la propuesta de valor, asi como el desarrollo de software con
la elaboracién de casos de uso y diagrama entidad-relacién, entreg6 un enfoque transversal para
la determinacion de necesidades, tanto desde el punto de vista de usuarias/os como del

desarrollo.

La caracterizacion, tanto de los usuarios como del proceso diagnostico, aportaron al
entendimiento de las complejidades y desafios que enfrenta la Especialidad de Anatomia
Patoldgica. Proporcionaron, ademas, informacion relevante para identificar requisitos en el
disefio de servicios como, por ejemplo, los tipos de servicios de apoyo al diagndéstico preferidos
por los/las patdlogos/as, asi como las tareas y etapas involucradas en el redisefio de un nuevo

proceso diagnostico.

El redisefio del proceso de diagndstico patoldgico generé un Patron de Arquitectura que
especifica la manera en que los modelos de 1A se insertan en el flujo clinico a través de SeSDC.
Esto constituye un aporte en el sentido que dicho Patron puede ser replicado en la

implementacion de IA para otras especialidades médicas.

En virtud de los alcances de este trabajo, la prueba piloto del Servicio Prototipo implementado
confirma el potencial de apoyar la labor diagnostica con 1A en SeSDC. No obstante, el uso
clinico de los SeSDC requiere un mayor nivel de maduracion y validacién externa de los
algoritmos de IA, ademas de objetivar el beneficio de su uso midiendo el nivel de concordancia

diagnostica entre patologos al utilizarlos.
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Como se menciond anteriormente, los tres factores propuestos como claves para una adopcion
exitosa que habilite un nuevo proceso diagndéstico fueron incluidos en el disefio de los SeSDC.
El andlisis realizado con el framework NASSS evidencié que estos actuan como facilitadores
de la implementacion. Este hecho confirma la hipotesis planteada, aunque derivado del analisis
se hallaron otros factores que igualmente requieren consideracion puesto que podrian actuar
como potenciales barreras para la adopcion.

En sintesis, se disefiaron SeSDC basados en los modelos de 1A desarrollados para la plataforma
DeepPathology. Se gener6 un nuevo proceso diagnostico mediante el redisefio que integré los
SeSDC en el flujo de trabajo de un Servicio de Anatomia Patoldgica. Los factores propuestos
como claves fueron evaluados como facilitadores, y se detectaron otros factores necesarios de
considerar para habilitar una adopcion exitosa de este nuevo proceso.

Para concluir, cabe destacar que este trabajo aporta una metodologia que establece como integrar
IA en un flujo clinico, identificando los principales factores que permiten habilitar un nuevo
proceso que incluye Servicios de Soporte a la Decision Clinica para entregar apoyo a la labor

diagnostica de los patologos/as en beneficio de los pacientes.
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9. ANEXOS
9.1 Anexo 1: Encuesta Pat6logos SCHAP

P1 ¢En qué afio nacio? (Ingrese los 4 digitos de su afio de nacimiento; por ejemplo, 1976)
P2 ¢ Cuantos afios de experiencia tiene como patélogo o patéloga?

- Cursando beca

- Entre 1y 5 afios

- Entre 6y 10 afios

- Entre 11y 15 afios

- >15afios

P3 Tipo de institucion donde trabaja
- Pulblica
- Privada
- Ambas (publica y privada)

P4 ;Cuantos pat6logos o pat6logas conforman su equipo de trabajo?
- entrely3
- entredy6
- T7Tomés
P5 Evalle con puntaje 5(méaximo) a 1 (minimo) la utilidad de los siguientes escenarios de apoyo al
diagndstico.
Servicios propuestos 2 3 4 5
Obtener un doble control y filtrar eventuales omisiones en el diag-
nastico inicial

Optimizar su tiempo mediante un analisis mas eficiente de sus casos
(prediagnostico)

Obtener sugerencias de aproximaciones diagnosticas (apoyo a la de-
cision clinica)

Generar bancos de imagenes para investigacion y desarrollo de al-
goritmos

P6 Ordene por prioridad de 5 (alta) a 1 (baja) las retribuciones que le gustaria recibir por su contribucion
en anotaciones.
Incentivos propuestos 1 2 3 4 5
Econdmicos

Participacion en publicaciones

Participacion en beneficios generados por la plataforma en un fu-
turo (acciones)

Acceso a banco de imagenes

Acceso preferencial a sistema de apoyo al diagndstico

P7 ¢Existe alguna dificultad en su rutina diaria que podria ser apoyada por herramientas tecnoldgicas?

P8 Déjenos cualquier sugerencia 0 comentario que desee realizar



9.2 Tablas Anexas

Tabla Al. Resumen de anotaciones de biopsias y clases para entrenamiento de modelos de DL

Clase Nro. de Biopsias Anotaciones
Normal 11 978
Adenoma 7 169
Adenocarcinoma 15 589
Otros tumores 11 141
Total 44 1877
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Tabla A2. Dominios, preguntas y tres categorias del framework NASSS. De acuerdo con las respuestas es
posible evaluar cuan simple, dificultosa o incierta puede ser la implementacion.

Dominio

Pregunta

Dominio 1:
Condicién o
enfermedad

1A. Naturaleza de la enfermedad
¢COmo se caracteriza la condicion o
enfermedad?

1B. Relevancia de factores socioculturales
y comorbilidades

¢Qué relevancia tienen los factores
socioculturales y las comorbilidades?

Dificultosa: predecible con margenes de
error, interaccién de maltiples componentes
0 aspectos

Simple: predecible, pocos componentes o
aspectos

Dominio 2:
Tecnologia

2A. Caracteristicas clave
¢Cudles son las principales caracteristicas
de la tecnologia?

2B. Informacion disponibilizada
¢Qué tipo de conocimientos aporta la
tecnologia?

2C. Conocimiento y/o apoyo requerido para
su uso

¢Qué conocimientos y/o apoyo se necesitan
para utilizar la tecnologia?

2D. Modelo de provisién o suministro
¢Cual es el modelo de suministro de
tecnologia?

Poco caracterizada, poco entendida o
predecible

Relevantes como para considerarlos en el
plan de atencion y en el modelo de servicio

Bien caracterizada, bien entendida,
predecible

Poco relevantes, probablemente no afectan
la atencion de forma significativa

Dominio 3:
Propuesta de
valor

3A. Valor de la oferta

¢Cudl es el argumento comercial del
promotor para la tecnologia (valor de la
oferta)?

3B. Valor de la demanda

¢Cual es su conveniencia, eficacia

seguridad y rentabilidad (valor de la
domanda\:

Tecnologia no totalmente desarrollada ni
interoperable; no es 100% fiable

Caracteriza parcial e indirectamente la
condicién o enfermedad y/o los cambios en
ésta

Requiere instrucciones detalladas y
capacitacion, posiblemente con apoyo
técnico continuo

Soluciones COTS que requieren una
importante personalizacion, o soluciones a
medida; la sustitucion es dificil si el
proveedor se retira

Existente (off-the-shelf ) o ya instalada,
independiente, fiable

Caracteriza de forma directa y transparente
la condicion o enfermedad y/o los cambios
en ésta

Ninguno o un conjunto simple de
instrucciones

Soluciones genéricas, "plug and play"”, o
COTS* que requieren una personalizacién
minima; facilmente sustituibles si el
proveedor se retira

Poco desarrollado; riesgo potencial para los
inversionistas

Conveniencia, eficacia, seguridad o costo
efectividad desconocidas o discutidas

Claro con grandes posibilidades de retorno
de la inversion

Conveniente, eficaz, segura y costo efectiva

Dominio 4:
Sistema
adoptador

4A. Cambios de rol del personal, practicas,
e identidad profesional

¢Qué cambios implican las funciones
précticas e identidades del personal?

4B. Acciones requeridas por parte del
paciente y/o su cuidador

¢Qué aportacion se espera del paciente (y/o
de su cuidador inmediato) y es posible y
aceptable para é1?

4C. Rol esperado de cuidadores no
profesionales y red de apoyo

Dominio 5:
Organizacion
de salud

5A. Capacidad de innovacion
¢Cudl es la capacidad de innovacion de la
organizacion?

5B. Disposicion para los cambios
requeridos por la tecnologia

5C. Facilidad para la adopcion y
financiamiento

¢Cuan facil seré la decision de adopcion y
financiacion?

5D. Cambios necesarios en la interaccién y
rutinas del equipo

5E. Trabajo y personal requerido para la
implementacion

¢Qué trabajo implica la aplicacion y quién
lo hara?

El personal existente debe aprender nuevas
habilidades y/o se requiere nuevo personal

Tareas rutinarias (iniciar sesion, introducir
datos, comunicar, etc.)

Se espera que un cuidador estara
disponible cuando sea necesario

Ninguno

Ninguna

Ninguno

Liderazgo y relaciones directivas
subéptimas, con recursos limitados; no se
fomenta la asuncién de riesgos

Poca presi6n por cambiar; moderada
disposicion para la innovacion; algunos
detractores poderosos

Mudiltiples organizaciones asociadas;
implicaciones presupuestarias y relacién
costo/beneficio levemente favorable o
neutra; se requiere nueva infraestructura
(e.g. funciones del personal, formacion,
equipo) obtenible principalmente por
reasignacion

Introduccién de nuevas rutinas de equipo o
vias clinicas facilmente alineables con las
establecidas

Se necesita algo de trabajo para construir
una visién compartida del cambio
tecnolégico; tareas que involucran al
personal, implementar nuevas practicas, y
supervisién del impacto

Liderazgo claro y buenas relaciones
directivas, con recursos holgados; se
fomenta la asuncion de riesgos

Presion por cambiar, buena disposicion
para la innovacién, apoyo generalizado

Organizacion Gnica con recursos
suficientes; relacion costo/beneficio
favorable; no se requiere nueva
infraestructura

Ninguno

Vision compartida y establecida del cambio
tecnolégico; pocas tareas, simples, no
discutidas y de facil supervisién

Dominio 6:
Contextos

6A. Politico
¢ Cual es el contexto politico?

6B. Legal / regulatorio
¢Cudl es el contexto normativo?

6C. Profesional / técnico
¢Cudl es la popsicién de organismos
profesionales?

Puede o0 no estar establecido, esta en
discusion o no influye a nivel nacional

Aspectos legales y reglamentarios neutros o

no existentes

Apoyo neutro o0 no influye; no existe

Establecido y favorable a nivel nacional

Aspectos legales y reglamentarios
favorables

Apoya o influye positivamente

Dominio 7:
Integracion y
adaptacion
sostenible

7A. Adaptacion y evolucion de la
tecnologia en el tiempo

¢Qué posibilidades hay para adaptar y
hacer evolucionar la tecnologia y el servicio
a lo largo del tiempo?

7B. Resiliencia organizacional frente a
eventos criticos y adaptacion a imprevistos
¢Cudl es la capacidad de resiliencia de la
organizacion para manejar eventos criticos
y adaptarse a eventualidades imprevistas?

Potencial limitado o incierto para la
adaptacion de la tecnologia y el servicio; se
requiere considerar la evolucién conjunta
de ambos

La toma de conciencia, reflexion colectiva,
y accion adaptativa son dificiles y
consideradas poco prioritarias

Facilidades para la adaptacion e integracién
continua de la tecnologia en escenarios
cambios

La toma de conciencia, reflexion colectiva,
y accion adaptativa son permanentes y se
fomentan
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9.3 Figuras Anexas

Biopsia de Colon
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Figura Al. Arbol de Clasificacion para Entrenamiento de Modelos de IA. Un paso inicial para entrenar modelos de Deep Learning es definir las clases de
tejido a reconocer en una imagen. El arbol de clasificacion elaborado refleja el razonamiento morfoldgico del patologo al discriminar entre distintas clases de tejido

normal y anormal.



Etapa Pre-Analitica
L. EEtapa Analitica EEtapa Post-Analitica

Generacion de
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conclusion
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Figura A2. Modelado del actual proceso diagnéstico de una biopsia. Versién abreviada de las etapas y los
subprocesos involucrados desde la entrega de las muestras hasta el despacho del informe.

Figura A3. Modelado del actual proceso diagndstico de una biopsia. Version extendida del proceso completo desde la recepcion de la muestra en el Servicio
de Anatomia Patoldgica, hasta la entrega del informe final. El rectangulo rojo destaca la parte del proceso que involucra el redisefio.
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