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Resumen. La diabetes, una enfermedad con un impacto global significativo en
la salud, plantea desafios considerables en su diagndstico y tratamiento. Este
articulo aborda la necesidad de mejorar la accesibilidad a informacion precisa
sobre la diabetes mediante la aplicacion de procesamiento de lenguaje natural
(PLN) en notas clinicas. En esta investigacion, los investigadores desarrollaron
un Chatbot especializado utilizando la APl de ChatGPT, con el objetivo de
proporcionar respuestas pertinentes a consultas relacionadas con esta
enfermedad. Ademas, los investigadores realizaron un analisis comparativo, que
incluyo la evaluacién de otros modelos de Hugging Face. Este proyecto propone
una metodologia para el desarrollo de un chatbot que responde preguntas sobre
notas clinicas, lo cual constituye una contribucion valiosa tanto al ambito de la
salud como al desarrollo de aplicaciones mediante el procesamiento de
lenguaje natural.
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Implementation of Pretrained Natural Language
Processing Models for the Question-Answer Task
in a Chatbot for Querying Information
on Diabetes Clinical Notes

Abstract. Diabetes, a disease with a significant global health impact, poses
considerable challenges in its diagnosis and treatment. This article addresses the
need to improve accessibility to accurate diabetes information by applying
natural language processing (NLP) to clinical notes. In this research, the
researchers developed a specialized Chatbot using the ChatGPT API, with the
aim of providing relevant answers to queries related to this disease. Additionally,
the researchers conducted a comparative analysis, which included evaluating
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other Hugging Face models. This project proposes a methodology for the
development of a chatbot that answers questions about clinical notes, which
constitutes a valuable contribution both to the field of health and to the
development of applications through the natural language process.

Keywords: Natural language processing, ChatGPT API, Chatbot.

1. Introduccion

La diabetes pertenece a un grupo de enfermedades metabdlicas y es consecuencia de
la deficiencia en el efecto de la insulina, causada por una alteracion en la funcion
endocrina del pancreas o por la alteracion en los tejidos efectores, que pierden su
sensibilidad a la insulina [1]. La diabetes representa un grave problema de salud
publica. Su incidencia oscila entre el 1-2% de la poblacion mundial. El tipo mas
frecuente es la diabetes no insulinodependiente o tipo 2 [2]. Los registros médicos
electrénicos (EHR) contienen datos cruciales de los pacientes en notas clinicas. A
medida que estas notas crecen en volumen y complejidad, la extraccion manual se
vuelve un desafio [3]. En este contexto superar las limitaciones de tiempo en entornos
médicos y revolucionar como los profesionales acceden y manejan los datos clinicos,
prometiendo no solo optimizar los procesos sino también transformar radicalmente la
interaccion con la informacion médica se ha vuelto crucial.

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) se refiere a un campo apasionante
dentro del &mbito de la ciencia de la informacidn que se ocupa de analizar el lenguaje
natural en sus diversas variantes. Con el progreso en el procesamiento del lenguaje
natural (PNL), la extraccion de informacién valiosa de la literatura biomédica ha
ganado popularidad entre los investigadores, y el aprendizaje profundo ha impulsado
el desarrollo de modelos eficaces de mineria de textos biomédicos [4].

Su integracion en entornos hospitalarios representa un hito trascendental con el
potencial de mejorar significativamente la eficiencia y accesibilidad a informacion
crucial, particularmente en el contexto de enfermedades crénicas como la diabetes. En
particular, una aplicacion del PLN en el contexto de la diabetes se anticipa a
proporcionar respuestas contextualizadas y precisas, alterando fundamentalmente la
gestion y comprension de los datos clinicos de esta enfermedad significativa.

Este estudio explora la aplicacion pionera del Procesamiento de Lenguaje Natural
(PLN) para la extraccion de datos especificos sobre la diabetes a partir de notas clinicas,
utilizando modelos preentrenados en tareas de pregunta-respuesta mediante un chatbot
y la APl de ChatGPT como componente fundamental.

Este enfoque examina cdmo integrar tecnologias avanzadas para abordar desafios
précticos en la atencion médica, abriendo al mismo tiempo nuevas vias para tomar
decisiones mas informadas y efectivas. Al analizar detalladamente el impacto potencial
que el PLN podria tener en el acceso a informacion diabética en el ambito hospitalario,
y complementandolo con un estudio comparativo que evalla otros modelos de Hugging
Face, este trabajo emerge como un paso adelante esencial para mejorar la accesibilidad
y la calidad de la informacién sobre la diabetes.

Esta contribucion es relevante tanto para el campo de la salud como para el desarrollo
de aplicaciones mediante el procesamiento de lenguaje natural, resaltando la
importancia de acceder a informacién precisa sobre la diabetes a través del desarrollo
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de un chatbot especializado y la realizacion de un analisis comparativo. Este proyecto
se posiciona como una iniciativa transformadora para el manejo futuro de la
informacion médica.

2. Trabajos relacionados

En el &mbito clinico, se los investigadores han explorado el uso de chatbots para
apoyar decisiones clinicas. Un estudio destacado [5] exploré cémo un chatbot
interactivo, basado en los criterios de idoneidad del American College of Radiology
(ACR) vy utilizando procesamiento de similitud semantica, podria ofrecer
recomendaciones personalizadas de imagenes medicas. Este sistema, denominado
accGPT, utilizé con 209 documentos de criterios de ACR y se integro con tecnologias
como Llamalndex y ChatGPT-3.5-turbo, lo que permitié su conexién con bases de
datos externas y el procesamiento avanzado del lenguaje. En pruebas comparativas con
cincuenta casos clinicos, accGPT demostr6 un rendimiento superior al de radiélogos de
diferentes niveles de experiencia y versiones genéricas de ChatGPT, resaltando asi el
potencial de los algoritmos basados en ChatGPT para optimizar la seleccion de estudios
de iméagenes clinicas siguiendo las directrices del ACR y evidenciando la importancia
de adaptar tecnologias de inteligencia artificial a necesidades médicas especificas.

En [6] se evalud la precision de listas de diagnostico diferencial creadas por
ChatGPT-3 para notas clinicas basadas en sintomas comunes (incluyendo dolor
abdominal, fiebre, dolor de pecho, dificultad respiratoria, dolor articular, vémitos,
ataxia/dificultades para caminar, dolor de espalda, tos y mareos). Médicos
especializados en medicina interna general disefiaron casos clinicos, identificaron los
diagndsticos correctos y propusieron cinco diagnésticos diferenciales para cada una de
las diez principales quejas. Este estudio demuestra la notable precisién de ChatGPT-3
al generar listas de diagndstico diferencial para quejas clinicas comunes, sugiriendo que
chatbots de 1A como ChatGPT-3 pueden ofrecer listas de diagndstico diferencial bien
fundamentadas para sintomas frecuentes.

Los investigadores han llevado a cabo estudios sobre el uso de chatbots en el campo
médico, centrandose particularmente en patologias especificas, como el cancer. En Xu
y colaboradores [7] revisan y buscan esclarecer los progresos recientes y las tendencias
actuales en la aplicacion de tecnologia de chatbots en el &mbito médico, centrandose
especialmente en el cancer. Los chatbots examinados se categorizan segln su area de
aplicacion, tales como la deteccion de sintomas, recomendaciones para el tratamiento
de pacientes, monitorizacion remota de pacientes, apoyo emocional, promocion de una
alimentacion saludable, entre otros aspectos relevantes.

En el contexto de la diabetes, existen investigaciones destacadas, como la sefialada
en [8], que presentan el desarrollo de un chatbot diagnéstico. Este chatbot interactia
con los pacientes mediante conversaciones, empleando técnicas avanzadas de
comprension del lenguaje natural para ofrecer predicciones personalizadas. Utiliza
datos generales de salud y sintomas especificos proporcionados por el paciente para
predecir una variedad de enfermedades de manera genérica y detallada. En casos donde
la prediccion general indica diabetes, el sistema profundiza sus andlisis tomando en
cuenta atributos especificos relacionados con esta enfermedad.
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En [9] se muestra un trabajo en el cual desarrollan un chatbot de recomendacion de
alimentos personalizado para pacientes con diabetes.

Existen diversas investigaciones relacionadas con la implementacién de chatbots
clinicos para enfermedades especifica, utilizando una variedad de técnicas [10]-[14].
Sin embargo, nuestro trabajo se enfoca en responder preguntas especificas sobre las
notas clinicas de pacientes diabéticos utilizando modelos de lenguaje de pre-entrenados
existentes, con el objetivo de evaluar su aplicabilidad en este dominio.

3. Marco teorico
3.1. Modelos de lenguaje preentrenados

Los modelos de lenguaje previamente entrenados han logrado un éxito sorprendente
en el procesamiento del lenguaje natural (PNL), lo que ha llevado a un cambio de
paradigma del aprendizaje supervisado al entrenamiento previo seguido de un ajuste
fino [15]. Los investigadores estan realizando esfuerzos significativos en la creacion de
modelos preentrenados destinados a tareas especificas, tales como clasificacion de
textos, pregunta-respuesta, traduccion, generacién de texto, extraccion de
caracteristicas, entre otras. Sin embargo, ha surgido la necesidad de ajustar estos
modelos para dominios especializados, como el entorno clinico. El entrenamiento de
un modelo en un contexto particular contribuird a una comprension mas profunda de
los términos especificos de ese dominio. En este sentido, hay trabajos en curso que se
enfocan en la creacion de modelos preentrenados especificamente para el ambito
clinico [16-20]. Ademas, la utilizaciéon de tecnologias como GPT (Generative Pre-
trained Transformer) ha demostrado ser especialmente prometedora en esta area,
ofreciendo herramientas poderosas para la comprension y generacion de texto en
contextos clinicos especificos.

3.2. API Chat-GPT

Las avanzadas capacidades en el campo del procesamiento del lenguaje natural
(PLN) han visto progresos notables, siendo ChatGPT la herramienta de PLN que ha
alcanzado un éxito sin precedentes desde finales del 2022. Los hallazgos subrayan el
valor de la Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) de ChatGPT como un
recurso significativo en el &mbito del desarrollo de software, proveyendo respuestas
inteligentes y eficaces para un amplio espectro de usos. Esta herramienta se basa en un
entrenamiento con una vasta biblioteca de conocimientos, consistente en 570 gigabytes
de texto y un modelo con mas de 175 millones de parametros, de acuerdo con
informacién de la Universidad de Stanford. Al igual que otros servicios modernos,
OpenAl ofrece a sus usuarios una API que facilita el acceso a sus variados servicios, lo
cual permite a los desarrolladores y a las empresas incorporar estas capacidades en sus
propias aplicaciones [21].

Los Modelos de Lenguaje Grandes como ChatGPT demuestran la capacidad de
brindar consejos precisos, informativos y seguros en escenarios clinicos, al tiempo que
enfatizan la importancia de involucrar a colegas médicos de alto nivel en las primeras
etapas del proceso de toma de decisiones [22].
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| Seleccion de modelos para la tarea de pregunta-respuesta I

| Analisis de notas clinicas y definicién de preguntas |

| Desarrollo de chatbot e implementacion de modelos I

v

| Pruebas de rendimiento y eficiencia de modelos I

2

| Analisis de resultados I

Fig. 1. Metodologia.

3.3. Chat Bot

Los chatbots pueden imitar la conversacién humana utilizando un campo de
inteligencia artificial (IA) conocido como procesamiento del lenguaje natural. Los
chatbots ahora se utilizan ampliamente en varias formas como agentes basados en voz,
como Siri (Apple), Google Now (Google), Alexa (Amazon) o Cortana (Microsoft). Los
chatbots basados en texto estan disponibles como agentes de Messenger (Facebook) o
como aplicaciones web o moviles independientes. Proporcionan informacion y crean
una interaccion dinamica entre el agente y el usuario, sin intervencion humana de
fondo [22].

Los chatbots se han convertido en la plataforma de referencia para que los usuarios
reciban respuestas a sus consultas. Pero cuando se trata de entablar un dialogo con un
usuario, los chatbots existentes tienen varias deficiencias, con problemas como no
proporcionar una respuesta significativa al usuario, ofrecer informacién
semanticamente incorrecta, etc. [23].

4. Metodologia

La Fig.1 muestra las etapas de la metodologia empleada en esta investigacion.
Inicialmente, la primera etapa se enfoca en la seleccidn de los modelos a utilizar en este
estudio, incluyendo tanto los provenientes de la APl de Chat GPT como aquellos de la
plataforma Hugging Face. La segunda etapa implica el analisis de notas clinicas de
pacientes con diabetes y la definicion de las preguntas que podran ser respondidas a
partir de estas notas.

La tercera etapa se dedica al desarrollo de un chatbot que permite seleccionar la nota
clinica y la pregunta a responder, ademas de su integracién con un modelo de lenguaje
preentrenado especifico para la tarea de pregunta-respuesta. La cuarta etapa comprende
la realizacion de pruebas y la evaluacion de la eficacia de los modelos seleccionados
para responder las preguntas identificadas previamente.

Este proceso se describe con més detalle en la seccién 4.4. Posteriormente, se lleva
a cabo el andlisis de los resultados obtenidos.
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Tabla 1. Modelos HuggingFace.

Modelo Clasificacién
mdeberta-v3-base-squad2 [24]

distill-bert-base-spanish-wwm-cased-finetuned-spa-squad2-es [25]
bert-base-spanish-wwm-cased-finetuned-spa-squad2-es [26]
roberta-large-bne-sqac [27]
xIm-roberta-base-finetuned-squad2 [28]
longformer-base-4096-spanish-finetuned-squad [29]
ixambert-finetuned-squad [30]

~N| O O | W[ N

4.1. Seleccién de modelos para la tarea de pregunta-respuesta

La seleccion de modelos de procesamiento de lenguaje natural en esta fase implicé
un proceso de evaluacion y analisis. Esta seleccion incluyé modelos tanto de Hugging
Face como de la APl de ChatGPT, centrandose particularmente en aquellos
especializados en preguntas y respuestas para el idioma espafiol.

En el caso de los modelos de Hugging Face, se llevd a cabo un analisis preliminar
de veinte modelos, agrupandolos en dos conjuntos de diez segun criterios especificos.
El primer grupo se organizd segun el nimero de descargas, mientras que el segundo se
baso en la popularidad, medida en términos de la cantidad de "likes" recibidos.

Después de esta evaluacion inicial, se procedié a una seleccién mas detallada,
identificando los siete modelos mas destacados que sobresalieron en ambas categorias.
La Tabla 1 muestra el resultado del proceso de evaluacion de modelos de Hugging Face,
enfocado en tareas de preguntas y respuestas para el idioma espafiol en el &mbito del
procesamiento de lenguaje natural. Estos modelos, varian en arquitecturas—tales como
DeBERTa, DistilBERT, BERT, RoBERTa, y XLM-RoBERTa—.

Al mismo tiempo, se decidié seleccionar cinco modelos destacados en la API de
ChatGPT basdndose especificamente en su reconocida capacidad para
proporcionar respuestas.

La Tabla 2 presenta los modelos GPT utilizados en este articulo, asi como sus costos
de uso por token. Ademas, para una mejor comprension del limite de tokens, se puede
concebir a estos como fragmentos de palabras, donde aproximadamente 1000 tokens
equivalen a 750 palabras.

4.2. Analisis de notas clinicas y definicion de preguntas

Se llevé a cabo un analisis con el prop6sito de identificar las preguntas que podrian
ser abordadas a partir de las notas médicas de pacientes con diabetes disponibles. Para
ello, se seleccionaron aleatoriamente 10 notas médicas de pacientes diabéticos, las
cuales forman parte de un conjunto de notas clinicas especificas del proyecto de
doctorado al que pertenecen los autores. Luego, la informacién hallada en estas notas
fue clasificada en 11 topicos pertinentes, los cuales se detallan en la Tabla 3
acompafados de una pregunta asociada a cada topico.
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Tabla 2. Modelos GPT.

Modelo Precio
"davinci-002"/GPT Base [31] $0.0020 ddlares/1000 tokens
"babbage-002"/GPT Base [32] $0.0004 / 1000 tokens
"text-davinci-002"/GPT-3.5 [33] $0.0200 ddlares/1000 tokens
"text-davinci-003"/GPT-3.5 [34] $0.0200 délares/1000 tokens
"gpt-3.5-turbo-instruct"/GPT-3.5 Turbo [35] Entrada: $0.0015 ddlares/1000 tokens

Salida: $0.0020 délares/1000 tokens

Tabla 3. Tépicos y preguntas.

No. Tépicos en las notas clinicas  Preguntas por tépico

1  Datos del Paciente ;Cudl es la edad y género de la paciente?

2 Antecedentes Médicos ¢ Cudl es el historial médico del paciente?

3 Estado de Salud Actual ¢ Cual es el motivo de consulta actual de la paciente?

R ¢ Qué se observa en la exploracion fisica de la
4 Exploracion Fisica paciente?
S ¢Cudles son los diagnosticos registrados para la

5  Diagnostico paciente?

¢ Qué medidas higiénico-dietéticas y
recomendaciones de educacidn en salud se le han
proporcionado a la paciente?

Plan de Tratamiento y
Recomendaciones

¢ Qué medicamentos se han prescrito para el

7  Tratamiento farmacolégico tratamiento de la paciente?

8 Fecha de la Proxima Cita ¢Cuéando esté4 programada la proxima cita médica
Médica para la paciente?
9  Resultados de laboratorio ¢ Cuales son los resultados de laboratorio?
10  Pronostico ;Cudl es la perspectiva de mejora para la paciente?
. - ¢Habra una remision a otros servicios médicos o
11 ?eferenmas a Otros Servicios especialistas para la paciente?
e Salud
Tabla 4. Tépicos encontrados
Nota Topicos en las notas clinicas

Clinica 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 Si Si Si Si Si Si Si Si No No No
2 Si Si Si Si Si Si Si No Si Si No
3 Si No Si Si Si Si Si No Si Si No
4 No Si Si Si Si Si Si Si No Si Si
5 No Si Si Si Si Si Si No Si Si No
6 Si Si Si Si Si Si Si Si No No No
7 Si Si Si Si Si Si Si Si Si Si No
8 Si Si Si Si Si Si Si Si Si Si No
9 Si Si Si Si Si Si Si Si No No No
10 Si Si Si Si Si Si Si Si Si Si No
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En la Tabla 4 se muestran los tdpicos identificados en las 10 notas médicas. Se
observa que el topico 11, “Referencias a Otros Servicios de Salud”, solo esta presente
en 1 de las 10 notas clinicas, por lo que se descartara para el resto de este trabajo.

4.3. Desarrollo de Chatbot e implementacién de modelos

En este proyecto se desarrollaron dos chatbots distintos, uno de ellos esta disefiado
para integrarse con los modelos de la API de OpenAl, mientras que el otro estd
configurado para trabajar con modelos seleccionados de Hugging Face. Ambos
chatbots siguen una logica similar en su implementacion y su programacion fue
en python.

Para implementar los modelos preentrenados, utilizamos la biblioteca Transformers,
la cual es un componente fundamental de Hugging Face y es reconocida por su amplia
seleccion de modelos afinados para diversas tareas en Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN). El uso de la funcion "pipeline" en Hugging Face Transformers
simplificd notablemente la activacion de modelos para tareas especificas de PLN. En
particular, se opt6 por la funcion "pipeline" con el parametro "question-answering",
estableciendo de esta manera un método de trabajo eficaz enfocado en la respuesta a
preguntas, una vertiente préctica y esencial del PLN. Para integrar los modelos de
ChatGPT, se recurri6 a la biblioteca de OpenAl, disefiada para facilitar la interaccién
con la APl de OpenAl y permitir el acceso a avanzados modelos de PLN. Esta
herramienta posibilita el envio de consultas a la APl de OpenAl y la recepcion de las
respuestas generadas, abriendo un canal directo para la explotacion de estas tecnologias
en aplicaciones especificas.

Para la implementacién del proyecto, se desarrollaron diversas funciones
categorizadas en tres areas principales:

Funciones de Procesamiento de Entrada: Esta fase se enfoca en la preparacion de las
notas clinicas para su analisis subsiguiente. Implica un meticuloso proceso de limpieza
de texto, que busca eliminar caracteres no deseados y normalizar el formato,
asegurando que los datos estén listos para un procesamiento eficiente.

Funciones de Interaccién: En esta etapa, el usuario elige un modelo de Hugging Face
o de la APl ChatGPT previamente seleccionado para responder preguntas. Ingresa el
nombre de la nota clinica y elige entre diez preguntas predefinidas. Después de
responder las diez preguntas, puede cambiar de modelo o consulta para comenzar
de nuevo.

Funciones de Salida: Tras obtener las respuestas del modelo de Hugging Face o de
la API ChatGPT seleccionado, se evalla su puntaje de confianza para determinar la
precision y relevancia. Las respuestas que no alcanzan un umbral de confiabilidad
establecido son filtradas. Se agrega un comentario personalizado a cada respuesta del
modelo para enriquecer el contenido. Las preguntas y respuestas se guardan en archivos
CSV etiquetados con el nombre del modelo y la nota clinica consultada, lo que facilita
el andlisis posterior de la informacién procesada.

4.4. Pruebas de rendimiento y eficiencia de modelos

Se llevé a cabo una evaluacion exhaustiva de 12 modelos, que incluian 5 de la API
de ChatGPT y los otros 7 de Hugging Face, con el objetivo de determinar cual seria el
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Seleccion de Notas, Preguntas y
Modelos para experimentacion

Configuracion de Modelo de Pregunta- ¢

Respuesta
I Seleccion de Narrativa I(—

[ Seleccion de Pregunta
R[N][P] =
respuesta(Narrativa, Pregunta)

Y

Guardar respuestas

como CSV

Se evaluara
otro

modelo?

* no
Coleccion de
respuestas

Fig. 2. Metodologia de la etapa experimental.

mas adecuado para el proyecto. Se probo los 12 modelos utilizando 10 notas clinicas
especificas de la base de datos. Estas pruebas incluyeron las 10 preguntas del Chatbot.
Posteriormente, se guardo cada una de las respuestas de cada modelo para cada nota en
archivos de texto, con el propdsito de realizar un anélisis manual exhaustivo y examinar
las respuestas proporcionadas por cada modelo.

Para cada nota, se registro cada una de las respuestas correctas e incorrectas en un
archivo de CSV que abarcaba todos los modelos. Luego, se calculé el promedio total
de cada modelo para evaluar cuél era el mejor dentro de Hugging Face, y de la API de
ChatGPT, esta metodologia se muestra en la Fig. 2.

5. Resultados

Se llevé a cabo un andlisis minucioso de cada respuesta proporcionada por los
modelos, tanto Hugging Face como la APl de ChatGPT. Este analisis se centrd en
determinar si las respuestas eran correctas o incorrectas, asignandoles valores de 1y 0
respectivamente. El propésito de esta evaluacion fue calcular un promedio final de
respuestas correctas para cada modelo en una escala del 0 al 10.

Para evaluar la precision de las respuestas, se cont6 con la asesoria de un médico
especialista. Este experto recibi6 las notas clinicas pertinentes junto con las preguntas
planteadas a los modelos. El rol del médico no consistio en comparar directamente sus
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respuestas con las de los modelos, sino en validar y asesorar sobre la precisién de las
respuestas generadas por los modelos.

La validacién del médico se basé en su conocimiento y experiencia clinica, asi como
en la informacion proporcionada en las notas clinicas. Se evalud si las respuestas de los
modelos eran coherentes y precisas en el contexto de la informacién médica disponible.
Esto implicaba que las respuestas debian estar alineadas con el diagnéstico médico y
las recomendaciones clinicas, siendo consideradas correctas si coincidian con esta
informacidn y incorrectas si se desviaban o contradecian la misma.

Una vez validadas por el médico, las respuestas fueron comparadas con las
generadas por los modelos. Esta comparacién permitio determinar la precision de las
respuestas automaticas en relacion con la validacion médica. De este modo, se pudo
evaluar con mayor precision el desempefio de cada modelo en términos de su capacidad
para proporcionar respuestas meédicamente precisas y Utiles.

La tabla 5 presenta los resultados de la evaluacion de los modelos en cada una de las
10 notas clinicas, mostrando el nimero de respuestas evaluadas correctamente por cada
nota y calculando el promedio de cada modelo. Se observa que el modelo gpt-3.5-turbo-
instruct tuvo el mejor rendimiento en comparacion con los deméas modelos, los cuales
presentaron un rendimiento inferior.

Destaca especialmente el modelo mdeberta-v3-base-squad2, el cual obtuvo el mejor
rendimiento con una puntuacion de 4.9 entre los modelos de Hugging Face. Se puede
apreciar que los modelos de la APl ChatGPT exhiben una precisién superior en
comparacion con otros modelos, destacando su mayor precision en la tarea de
pregunta respuesta.

La Fig. 3 muestra la pantalla del chatbot desarrollado, el chatbot empieza con la
eleccion de un modelo por parte del usuario. Una vez elegido dicho modelo, se solicita
al usuario que ingrese el nombre de la nota clinica que desea utilizar, verificando de
que la nota esté en formato .txt, para luego mostrar al usuario las diez preguntas
predefinidas, y asi el usuario debe elegir una pregunta marcando su nilmero
correspondiente, el ChatBot procesa la pregunta utilizando el modelo seleccionado y
genera una respuesta. La pregunta seleccionada junto con la respuesta generada se
muestra en pantalla.

6. Discusion de los resultados

Tras revisar detenidamente los resultados anteriores, los cuales ofrecen una vision
integral del rendimiento de los modelos evaluados, podemos extraer valiosa
informacién y analisis detallados.

Al evaluar el rendimiento de los 12 modelos, se observa que los modelos de la API
de ChatGPT, superan a los demés en términos de respuestas correctas. Esto sugiere una
alta efectividad en la comprension y respuesta de preguntas relacionadas con notas
clinicas de diabetes.

Los modelos GPT de la API de ChatGPT, incluyendo "text-davinci002", "text-
davinci-003" y "gpt-3.5-turbo-instruct”, exhibieron un rendimiento destacado, con un
promedio de respuestas correctas cercano al 10. Estos modelos demuestran una
capacidad excepcional para proporcionar respuestas precisas y coherentes.
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Tabla 5. Resultados evaluacién de modelos.

Modelo Notas Clinicas Prom.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
mdeberta... [24] 8 3 3 4 2 4 6 3 8 8 4.9
distill-bert... [25] 4 0 2 1 1 3 4 1 6 6 2.8
bert-base... [26] 4 0 2 2 1 1 4 2 4 3 2.3
roberta-large. .. [27] 6 1 3 0 0 1 1 1 5 5 23
xIm-roberta... [28] 6 2 3 2 2 3 3 2 6 6 3.5
longformer-base... [29] 11 2 1 1 2 4 1 2 2 1.7
ixambert-finetuned...[30] 4 1 2 2 1 2 1 1 4 4 2.2
davinci-002 [31] 2 2 3 3 3 2 2 2 2 0 2.1
babbage-002 [32] 3 21 1 1 3 3 3 2 2 2.1
text-davinci-002 [33] 10 6 8 7 8 8 8 9 7 9 8
text-davinci-003 [34] 100 8 9 9 9 9 9 100 8 9 9
gpt-3.5-turbo-instruct [35] 10 9 10 10 10 10 10 10 10 10 9.9

Se trata de paciente femenina de 64 afios de

edad. Quien acude a cita programada de

ot o crénicos por presentar sindrome metabélico,
a paciente?

de la paciente?
para la paciente?

conformado por: Diabetes Mellitus tipo 2 de

recomendaci educa en salu ~ s . v -
iFe ol tretadintnda i 10 afios de evolucién, Hipertension Arterial
cita médica para la pacie L, . R L. R
sistémica de 15 afios de diagndstico; Obesidad
perspectiva de mejora para la paciente?

de 9 afios de evolucion e Hiperlipidemia de 3

Pregunta afios de evolucion. Al momento refiere estar

1 ¢Cudl es la edad y género de la paciente?

asintomatica.

te es una mujer de 64 afios de edad.

a) b)

Fig. 3. a) Ejemplo de uso de Chatbot, b) Nota clinica asociada a la consulta del ejemplo.

Entre los modelos de Hugging Face, el "timpalOl/mdeberta-v3-base-squad2" se
destacd como el mejor, con una calificacion promedio de respuestas correctas de 4.9.
Aunque los modelos de Hugging Face muestran un rendimiento sélido, los modelos de
la API de ChatGPT superan en efectividad segun la métrica elegida.

En términos generales, el "gpt-3.5-turbo-instruct” se destacé como el mejor modelo,
con una impresionante efectividad del 9.9. Este modelo de la APl de ChatGPT exhibe
un rendimiento excepcional, con apenas un 0.1% de error en las respuestas evaluadas.

Considerando la eleccion del modelo "gpt-3.5-turbo-instruct” como el mejor entre
los 12 evaluados, es necesario abordar aspectos adicionales antes de su
implementacion, como los costos asociados. Este modelo, destacado por su rendimiento
excepcional, presenta particularidades que deben sopesarse cuidadosamente en el
contexto de nuestro proyecto. A continuacion, se examinan las ventajas y desventajas
en comparacion con el modelo "timpalOl/mdeberta-v3-base-squad2", que se destaco
como la mejor opcidn en el &mbito gratuito de Hugging Face.

El ChatBot desarrollado con la API de OpenAl ha demostrado tener una capacidad
sobresaliente para comprender y responder las preguntas. Su rendimiento en términos
de respuestas correctas es muy alto. Esto resalta la capacidad sobresaliente de algunos
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modelos que alcanzan puntajes perfectos en miltiples casos. Sin embargo, se reconocen
que algunos modelos tienen un mal desempefio, esto a que son modelos mas antiguos
teniendo una arquitectura de redes neuronales menos avanzadas. Ademas, este ChatBot
ha demostrado ser escalable, con una enorme capacidad de manejar un alto volumen de
consultas de manera eficiente, lo que podria adaptarse a las necesidades cambiantes de
los usuarios sin comprometer la calidad del servicio.

El ChatBot desarrollado con modelos de Hugging Face también ha demostrado ser
competente en el ambito de respuestas para preguntas. Aunque su rendimiento no es
tan bueno como los modelos de la APl de OpenAl, se lleg6 a observar que las res-
puestas generadas pueden variar en consistencia y precision, y aln pueden ser Utiles y
mas con algunos modelos como el de “mdeberta-v3-base-squad2”. Esto sugiere una
comprension media en el contexto y las consultas realizadas por parte de los modelos
de Hugging Face.

7. Conclusiones

La evaluacion revela que, al manejar datos médicos, donde la precision y exactitud
son criticas, el modelo de Hugging Face, a pesar de ser gratuito, proporciona solo la
mitad de las respuestas correctas. Esta constatacion subraya la prioridad absoluta que
se otorga a la precision en la generacion de respuestas para garantizar la calidad y
fiabilidad de la informacion médica.

El excepcional rendimiento de la APl de ChatGPT en la generacién de respuestas
contextualmente relevantes super6 nuestras expectativas, desencadenando una
evaluacion exhaustiva del costo-beneficio frente a otros modelos. Aunque la eleccién
del modelo “gpt-3.5-turbo-instruct” implica costos adicionales, su rendimiento
excepcional y capacidad para cumplir con los estandares médicos lo posicionan como
la opcion preferida. La priorizacion de la precision en la interpretacion de datos médicos
justifica la inversion, enfocAndonos en la calidad de la informacidn generada. Este
enfoque respalda nuestra decision de adoptar una solucién que destaca tanto en eficacia
como en la satisfaccién de los rigurosos requisitos médicos.

El ChatBot desarrollado con la APl de OpenAl como el de Hugging Face han
demostrado competencia en la generacion de respuestas para preguntas relacionadas
con notas clinicas de diabetes. EI ChatBot de OpenAl destaca por su rendimiento
excepcional y escalabilidad, lo que lo hace una buena eleccién para proyectos que
requieren respuestas precisas y coherente. Por otro lado, el ChatBot de Hugging Face
también tiene una habilidad en la generacion de respuestas para preguntas, aunque
puede necesitar mejoras en consistencia y precision.

Por lo tanto, la eleccién entre un modelo u otro dependera de las necesidades
especificas del proyecto, y la disponibilidad de recursos. Ambos ChatBots ofrecen
opciones buenas. Este estudio proporciona una visién general sobre la aplicabilidad de
herramientas disponibles para su integracion en el desarrollo de aplicaciones clinicas.
Esto sugiere que su uso puede replicarse en diversas aplicaciones clinicas en futuros
proyectos, abarcando distintos tipos de notas clinicas o tareas variadas.
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