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Resumen

En esta investigacion se desarrolld un sistema para la representacion de
conocimiento médico a partir de textos en espanol, centrado en el reconoci-
miento de entidades y relaciones médicas. El trabajo abarca desde la identi-
ficacion precisa de entidades hasta la construccion y validaciéon de un grafo
médico. En primer lugar, se implementé un reconocedor de entidades médicas
que alcanzo6 una precision del 97 %, identificando entidades de tipo Anatomia,
Medicamento y Enfermedad. Este componente se entrendé mediante algorit-
mos de aprendizaje automatico (como arboles de decision y random forest) y
fue validado tanto en datos internos como externos, demostrando su robustez.
En segundo lugar, se disen6é un modelo para la deteccion de relaciones entre
entidades médicas, utilizando modelos de lenguaje de gran escala ajustados
con fine-tuning para tareas de clasificacién binaria. El modelo alcanz6 una
precision del 90,6 % sobre un corpus anotado manualmente por expertos del
dominio. Para apoyar este proceso, se desarrolld una aplicacion especializada
para el etiquetado eficiente de relaciones, y se definieron siete patrones se-
méanticos que permitieron la generacién automatica de tripletas informativas
a partir de los textos. En tercer lugar, se propuso una metodologia para la
generacion automatica de grafos de conocimiento en el dominio médico. Esta
fue aplicada a un corpus de 990 articulos cientificos, y evaluada mediante cin-
co casos de uso diversos. La validacion realizada por un experto en medicina
confirmoé la validez general del enfoque. Esta investigacion contribuye signi-
ficativamente al desarrollo de herramientas de Procesamiento de Lenguaje
Natural aplicadas a la medicina en espanol, con potencial para aplicaciones
en sistemas de pregunta y respuesta o descubrimiento de conocimiento.
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Capitulo 1

Introducciéon

En la actualidad, la informaciéon puede encontrarse en una amplia va-
riedad de formatos, tales como archivos digitales, imagenes, grabaciones de
audio o simples oraciones redactadas en lenguaje natural. Este dltimo ha-
ce referencia a la forma en que los seres humanos se comunican de manera
cotidiana, utilizando expresiones propias de su idioma. No obstante, gran
parte de esta informacion digital se presenta de manera no estructurada o
semiestructurada, lo que dificulta su procesamiento automatico. En este con-
texto, surgen representaciones estructuradas como las ontologias y los grafos
de conocimiento, que permiten modelar el significado de las expresiones lin-
glifsticas y facilitar procesos de razonamiento automatizado.

Para lograr una interaccion efectiva entre el lenguaje natural empleado por
los humanos y el lenguaje formal binario entendido por las computadoras,
es necesario contar con métodos especializados de extraccion de informa-
cion. Estos métodos permiten identificar y aislar caracteristicas relevantes
del contenido que se desea procesar. Su diseno depende en gran medida del
tipo de datos: por ejemplo, en archivos de audio se aplican técnicas de ana-
lisis de senales; en imégenes, se recurre a la deteccion de patrones visuales
como formas o colores; mientras que en textos planos se emplean enfoques
de reconocimiento de entidades. El desarrollo de un sistema de extraccion
de informacion plantea miltiples desafios, especialmente cuando se busca ga-
rantizar precision, relevancia y robustez, independientemente del volumen o
la naturaleza del contenido procesado.

La representacion de la informacion es una tarea complementaria e igualmen-
te crucial dentro del campo del Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN).
Ambas tareas, extraccion y representacion, requieren una secuencia de fases



interdependientes, tales como el preprocesamiento de los datos, la identifica-
cion de conceptos clave, la interpretacion contextual del lenguaje, la desambi-
guacion semantica, y el enriquecimiento progresivo de modelos conceptuales.
En este sentido, los grafos de conocimiento se han consolidado como una de
las herramientas mas eficaces para la representacion seméntica, ya que per-
miten estructurar la informaciéon de manera que sea comprensible para las
méaquinas, facilitando tanto la busqueda eficiente como el analisis profundo
de relaciones entre entidades.

Los sistemas de extraccion de informacion que incorporan grafos de conoci-
miento han demostrado ser especialmente tutiles en el dominio de la salud.
Aplicaciones como los sistemas de pregunta-respuesta centrados en enferme-
dades, medicamentos o tratamientos se benefician de este tipo de representa-
ciones al reducir significativamente el tiempo computacional necesario para
encontrar respuestas pertinentes y confiables.

En este contexto, el presente trabajo propone el desarrollo de un sistema
para la generacion automatica de grafos de conocimiento a partir de textos
semiestructurados en espanol, especificamente articulos cientificos del &mbito
meédico. El sistema contempla dos componentes fundamentales, un recono-
cedor de entidades médicas capaz de identificar enfermedades, partes del
cuerpo y medicamentos, y un identificador de relaciones que permite esta-
blecer vinculos semanticos entre dichas entidades. La integraciéon de ambos
componentes permite la construccién de un grafo de conocimiento que repre-
senta de forma estructurada la informacién médica contenida en los textos
procesados, facilitando asi su analisis y utilidad por parte de aplicaciones en
el dominio de la salud.

1.1. Planteamiento del problema

La cantidad de investigaciones médicas ha experimentado un crecimiento
acelerado en las dltimas décadas, impulsado tanto por el surgimiento de nue-
vas enfermedades como por los constantes avances en diagnostico, tratamien-
to y prevencion. Esto se traduce en un aumento significativo en la cantidad
de articulos cientificos publicados diariamente. No obstante, una gran par-
te de esta informacién permanece representada exclusivamente en lenguaje
natural, sin una estructura seméantica formal como la que proporcionan las
ontologias o los grafos de conocimiento. Esta ausencia de organizacion semén-
tica dificulta la busqueda y recuperacion efectiva del conocimiento contenido



en dichas publicaciones. Las publicaciones cientificas, aunque redactadas en
un lenguaje técnico y estructurado, emplean el lenguaje natural como medio
de expresion. Para facilitar el aprovechamiento automatico de su contenido,
es necesario extraer conceptos y relaciones relevantes que puedan organizarse
y representarse mediante estructuras semanticas formales. Este proceso, sin
embargo, plantea desafios significativos en el &mbito del Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN), especialmente en lenguas complejas como lo puede
ser el espanol. Entre los principales retos se encuentran la diversidad de cons-
trucciones gramaticales, la ambigiiedad léxica y seméantica, la identificacion
precisa de entidades y relaciones, asi como la redundancia o sinonimia entre
conceptos.

En este contexto, se ha desarrollado un sistema orientado a la extracciéon
automatica de conocimiento a partir de articulos cientificos en espanol, cen-
trado en el dominio médico. El sistema permite identificar y estructurar la
informacion relevante contenida en los textos, representandola en forma de
grafos de conocimiento, lo que facilita su posterior analisis, integraciéon y uso
en aplicaciones especializadas.

1.2. Pregunta de investigaciéon

.Como puede desarrollarse un sistema de Procesamiento de Lenguaje
Natural que permita la representacion automaética de grafos de conocimiento
a partir de articulos cientificos médicos en espanol?

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema para la generacion automética de grafos de cono-
cimiento a partir de articulos cientificos médicos en espafol.

1.3.2. Objetivos especificos

» Identificar entidades médicas a partir de articulos cientificos médicos
en espanol para su clasificacion en categorias de tipo enfermedad, ana-
tomia y medicamento.



» Extraer relaciones seméanticas entre entidades médicas identificadas pa-
ra la vinculacién entre conceptos relevantes en articulos cientificos mé-
dicos.

= Implementar un método para la generacién automaética de grafos de
conocimiento a partir de la informaciéon médica reconocida y recuperada
de articulos cientificos médicos en espanol.

1.4. Justificacion

En el Informe sobre la Ciencia 2021 elaborado por la UNESCO |2], se
identific6 una tendencia global sostenida hacia el incremento en la produc-
cion cientifica, con un crecimiento del 21 % en el nimero de publicaciones
respecto al ano 2015. En el ambito de la salud, las revistas cientificas consti-
tuyen el principal medio de difusién del conocimiento y desempenan un papel
crucial tanto en la comunicacion entre investigadores como en el desarrollo
profesional continuo del personal sanitario [3]. Un ejemplo de esta acelera-
cion en la generacion de conocimiento se observd durante la pandemia por
COVID-19, periodo en el que se registraban mas de 1,000 nuevas publicacio-
nes cientificas semanales a nivel mundial [4].

A pesar de este crecimiento exponencial, la mayoria de la informacién médica
disponible sigue careciendo de una representaciéon seméantica formal, lo cual
limita significativamente su accesibilidad. Esta carencia impide, por ejemplo,
una bisqueda precisa y rapida de informacion especializada que permita co-
nectar conceptos relacionados dentro del dominio de la salud. Segin datos
del Banco Mundial [5], en México existen aproximadamente 4 médicos por
cada 1,000 habitantes, y la lengua principal de comunicacién es el espanol.
En este contexto, contar con representaciones estructuradas del conocimiento
médico, como los grafos de conocimiento, podria ser de gran utilidad para
los profesionales del dominio médico, al facilitar la recuperaciéon de infor-
macion de manera eficiente. Estas estructuras permiten no solo organizar la
informacion, sino también habilitar mecanismos de inferencia automatica que
expanden el significado y la interrelaciéon entre conceptos médicos.

Los sistemas tradicionales de biisqueda de informaciéon implican altos costos
computacionales, pues requieren multiples etapas, que incluyen la recupera-
cion de documentos relevantes y la posterior localizacion de los datos especifi-
cos dentro de los mismos. Por lo tanto, disponer de una representacion formal



basada en conceptos médicos y sus relaciones permite una recuperacion di-
recta y seménticamente mas precisa de la informacion. En este contexto, se
propone el desarrollo de un sistema que genere automaticamente grafos de
conocimiento a partir de articulos cientificos médicos redactados en espa-
nol. Esta representacion estructurada tiene como proposito servir de apoyo a
profesionales del sector salud, tal como, médicos, estudiantes de medicina y
personal de enfermeria facilitando su acceso a informaciéon relevante, precisa
y organizada.

1.5. Hipotesis de investigacion

La combinacion de areas del Procesamiento de Lenguaje Natural permi-
tiran el desarrollo de un sistema para la representacion automética de infor-
macion en espanol mediante grafos de conocimiento en el dominio médico.

1.6. Estructura de la tesis

El resto del documento se estructura de la siguiente manera:

= El Capitulo 2 presenta los fundamentos tedricos que sustentan esta in-
vestigacion, abarcando las areas clave relacionadas con el Procesamien-
to de Lenguaje Natural, la extraccion de informacion y la representacion
del conocimiento.

= El Capitulo 3 presenta un anélisis detallado del estado del arte, en el
cual se examinan los avances més significativos en tres areas fundamen-
tales para esta investigacion: el reconocimiento de entidades nombra-
das, la identificacion de relaciones seménticas y la representacion del
conocimiento.

= El Capitulo 4 describe la metodologia propuesta, el diseno del sistema
y los procesos implementados para la generacion del grafo de conoci-
miento.

s El Capitulo 5 aborda la evaluacion del sistema, incluyendo los experi-
mentos realizados, los resultados obtenidos y su interpretacion en fun-
cion de los objetivos planteados.



s El Capitulo 6 presenta las conclusiones generales y propone diversos
trabajos a futuro que podrian ampliar o perfeccionar las aportaciones
realizadas en esta investigacion.



Capitulo 2

Marco teoérico

En esta seccion, se presentan las bases tedricas que sustentan esta investi-
gacion. Los temas principales incluyen Procesamiento de Lenguaje Natural,
Extraccion de informacion y Representacion de conocimiento.

2.1. Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)

El procesamiento de lenguaje natural es un area de la Inteligencia Artifi-
cial (IA) en la cual se estudian y desarrollan métodos y técnicas basadas en
el lenguaje para una mejor comprension y procesamiento desde una compu-
tadora.

[6] menciona que todo sistema de PLN se puede dividir en gramética, diccio-
nario y un sistema de programacién donde se unen todas las partes. El léxico
es la division entre la gramatica y diccionario.

Augusto Cortez en |7] menciona que una de las tareas fundamentales de la
IA es la manipulacion de lenguajes naturales usando herramientas de compu-
tacion, de acuerdo con este, los lenguajes de programacion juegan un papel
importante porque forman el enlace necesario entre lingiiistica y su mani-
pulacion por una maquina. El PLN consiste en utilizar un lenguaje natural
(lenguaje entendido por el ser humano) para comunicarse con la computado-
ra. Utilizar el lenguaje natural (LN) en la comunicacion entre una persona
y una ventaja es una ventaja, ya que el locutor no tiene que esforzarse para
aprender el medio de comunicacién a diferencia de la interaccion con lengua-
jes de comando o interfaces gréficas.

De acuerdo con [7] se describen los niveles de un sistema PLN en:



= Nivel fonologico. Describe la relacion entre palabras y los sonidos que
representan.

= Nivel morfologico. En este nivel se trata de la construccion de palabras
a partir de morfemas (unidades de significado méas pequenas).

= Nivel sintactico. Permite identificar la manera en que las palabras se
unen para formar oraciones, asi como el papel estructural que tiene
cada palabra en la oracion y los sintagmas que forman parte de otros
sintagmas. Un sintagma se define como una palabra o grupo de palabras
que conforman una unidad sintactica y su funcién con respecto a otras
palabras de la oracion.

= Nivel seméantico. Demuestra el significado de las palabras y como junto
con otros pueden dar un sentido a la oraciéon. También se refiere al
significado independiente del contexto.

= Nivel pragmatico. Este nivel describe el uso de una misma oracién en
distintas situaciones y cémo su uso puede afectar su significado.

2.1.1. Extraccion de informacion

La extraccion de informacion estructura el contenido relevante de un tex-
to para estudiar un escenario especifico, llamado dominio de extraccion. El
objetivo de este tipo de sistemas es identificar y unir la informacién relevante
y a su vez ignorar la irrelevante. Algunos autores consideran que la extraccion
de informacion es una etapa posterior de la recuperacion de informacion |[8].
Alberto Téllez 9] explica que la principal diferencia entre la extraccion y
recuperacion es que la primera brinda la informacién que interesa, mientras
que la segunda puede proporcionar todos los textos en los que aparece la
informacion solicitada. Ademaés, define a una arquitectura general para cons-
truir sistemas de extraccion de informacién como “una cascada de moédulos
que en cada paso agregan estructura al documento, y algunas veces, filtran
informacion relevante por medio de aplicar reglas”.

En [10] se describen los componentes tipicos de un Sistema de Extraccion de
Informacion (SEI):

= Nivel de texto. Determina la importancia de los textos o partes a partir
de estadisticas de ocurrencias utilizando patrones de palabras.



= Nivel de palabras. Selecciona las palabras de acuerdo con su funcién
utilizando métodos estadisticos entrenados con textos previamente eti-
quetados

= Nivel de sentencias. Establece una relacion entre las frases a partir de
una estructura que muestra las relaciones.

= Nivel inter-sentencias. Identifica y unifica expresiones de referencia con
estructuras anteriores.

= Nivel de plantillas. Reanuda la salida en una forma preestablecida.

Los SEI se pueden abordar con diversos enfoques basados en patrones,
entre los que destacan los descritos en [10]:

» Patrones léxicos. Palabras utilizadas para la busqueda de informacion.
Su analisis es independiente al contexto.

» Patrones sintéacticos. El etiquetado mas utilizado es el POS (part-of-
speech), se consideran las caracteristicas morfologicas y sintacticas del
lenguaje.

» Patrones semanticos. Se basan en metadatos seméanticos anadidos a la
web que ayudan a describir el contenido, significado y relacion de los
datos.

= Patrones de discurso. Sus palabras hacen referencia a caracteristica de
unidades de informaciéon dentro de un marco de escritura o estilo.

En [11] clasifican la estructura extraida de una fuente no estructurada en
entidades, relaciones y adjetivos que describen entidades.

Identificacidén de entidades

Se refiere a distinguir los tokens dentro de un texto que contienen un
significado relevante en un contexto. El reconocimiento de entidades es la
representacion de un objeto en el mundo real, por ejemplo, un concepto, una
persona o una localidad. La identificaciéon de entidades de un texto tiene
como objetivo localizar y clasificar en distintos tipos dentro de un dominio.
Actualmente, el término de entidades es ampliado para incluir nombres de



enfermedades, nombres de proteinas, titulos de articulos o nombres de revis-
tas.

Para realizar una identificaciéon de entidades se utiliza un estilo de anotado
que trata de indicar con un estandar la parte de la entidad dentro del texto,
las partes de una entidad pueden ser inicio, parte o final en el caso de los
términos que se conforman de més de una palabra. Los més cominmente
utilizados son:

» JO. Se utiliza para indicar el token dentro de una entidad (Inside) con
I-entidad y fuera de la misma (Outside) con O-entidad.

» BIO. Indica el token inicio de una entidad (Beginning) con B-entidad,
parte de una entidad (Inside) con I-entidad y fuera de ella (Outside)
con O-entidad.

= BILOU. Utilizado para anotar el token que forma el inicio de una en-
tidad (Beginning) con B-entidad, parte de una entidad (Inside) con
I-entidad, fuera de la misma (Outside) con O-entidad y en caso de que
la entidad se forme de un solo token (Unique) se anota con U-entidad.

Identificacién de relaciones sematicas

Las relaciones son aquellas que conectan seménticamente a dos entida-
des, mismas que ayudan a realizar un anélisis mas profundo de los textos.
Algunos tipos de los mas comunes son la sinonimia, hiperonimia, hiponimia o
meronimia. Sin embargo, el tipo de relaciones semanticas dependen de las ca-
racteristicas léxico-seméanticas y sintactico-semanticas que se establecen entre
los conceptos o del fin que se persiga con respecto al dominio tratado [12]
como lo es la aplicacion de relaciones de plantilla (template relations) donde
se determinan de acuerdo con el tipo de entidades involucradas. El tipo de
relaciones seménticas que se desea extraer depende del dominio, grado de
estructura del texto y el estilo de escritura.

En [13] se plantean tres casos posibles al realizar una identificacion de rela-
ciones:

1. Se cuenta con las entidades identificadas previamente y con la mani-

pulacion de pares fijos de entidades se encuentra la relacion que existe
entre cada una.
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2. Se tiene una relacién de tipo R1 y una entidad identificada A, el ob-

jetivo es localizar las entidades X con las que se tiene una relaciéon
R1.

3. Se tiene un corpus no estructurado de gran tamano sin entidades iden-
tificadas y una relacion fija R1, se busca obtener todas las entidades
que tienen una relacion R1.

2.2. Representacion del conocimiento

De acuerdo con [14] la representacion del conocimiento es el uso de sim-
bolos formales para representar una colecciéon de proposiciones creidas por
un agente. Por otro lado, en [15] mencionan que la representacion del cono-
cimiento actiia como una representacion interna de la realidad dentro de un
agente. En resumen, la representacion del conocimiento es un campo de la
inteligencia artificial que nos permite traducir la informacién del mundo real
en una estructura formal procesable por una computadora.

La representacion del conocimiento se puede dividir en dos tipos: el conoci-
miento que nos habla de la informacion disponible en el mundo en el que se
vive y la representacion que se encarga de como colocar lo que se sabe. La
manera en la que se representa el conocimiento determina lo que se puede
manejar.

Uno de los principales objetivos de la representacion de conocimiento es rea-
lizar la inferencia (conclusion), por esta razon es necesario expresarlo en una
forma computable. Para esto se requiere de un esquema de representacion
que es un instrumento para transformar el conocimiento de un dominio en
un lenguaje formal construido por una sintaxis y seméntica para que pueda
procesarse de manera computacional.

La sintaxis describe las formas de construir o hacer una combinacion de los
simbolos de un lenguaje y la seméntica determina el significado de dichos
elementos y la relacion entre ellos a partir de su referencia del mundo real.
Segin Jordi Duran Cals en [14] un esquema de representacion debe contar
de ciertas propiedades que son relativas al uso de la representacion:

= Representacion apropiada. Debe de ser capaz de representar todo el
conocimiento que sea necesario para el dominio en que se trabaja.
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» Inferencia apropiada. Manipular las estructuras para que en todo mo-
mento se pueda derivar nuevas estructuras asociadas con conocimiento
nuevo o inferido.

» Eficiencia inferencial. Se puede implementar el proceso de inferencias
mediante el uso de heuristicas

» Eficiencia de adquisicion. Se permite la incorporacién de conocimiento
nuevo

El proceso de representacion de conocimiento comienza con el plantea-
miento y analisis del problema que se quiere resolver, el cual permite al in-
geniero de conocimiento identificar el dominio. Requiere después adquirir el
conocimiento lo cual es catalogada como una tarea compleja que necesita de
caracteristicas especiales como el de la percepcién, comunicacién asociacion
y razonamiento para obtenerlo. Después se debe codificar el conocimiento
obtenido en un esquema desarrollado lo que permite decidir si es brindado a
terceros u otras fuentes de informaciéon. El motor de inferencia es necesario
en esta parte del proceso para poder obtener las conclusiones del problema a
partir del conocimiento obtenido anteriormente. El ltimo paso es el como se
interpretan las conclusiones para tener una soluciéon de un problema inicial.

2.2.1. Grafos de conocimiento

Existen distintas definiciones de un grafo de conocimiento, en [16] se de-
fine como un grafo de datos destinado a acumular y transmitir conocimiento
del mundo real donde los nodos representan entidades y las aristas repre-
sentan relaciones entre ellas. Su conocimiento puede obtenerse de fuentes
externas o extraerse de otro grafo de conocimiento.

Los grafos de conocimiento se pueden formar a partir de numerosas fuentes y
resultar altamente diversos en términos de estructura, se requieren de méto-
dos efectivos para la extraccion, enriquecimiento y evaluacion de calidad para
que un grafo de conocimiento crezca y mejore con el tiempo. En |17] describe
que debido a que los grafos de conocimiento tienen la capacidad incorporar
informacion de diferentes fuentes de datos (estructurados, no estructurados
o semiestructurados) se entiende que esta construido sobre distintas bases de
datos que al unirse enriquecen su significado. Este incremento procede de la
ontologia donde se definen entidades y propiedades, ademéas de representar
el tipo y clase del conocimiento en el dominio. De esta forma un sistema
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demuestra que un tipo de entidad puede estar relacionada con otra. El mo-
delado de un grafo de un dominio tiene la posibilidad de conectarlo con otro
modelo de dominio.

En [18] explica que la base de conocimiento de un grafo es construida y es-
crita por millones de hechos. También afirma que los grafos de conocimiento
son redes seménticas muy grandes que integran varias y heterogéneas fuen-
tes de informacién para representar el conocimiento sobre ciertos dominios
del discurso. La adquisicion de conocimiento describe el proceso de extraer
informacion de diferentes fuentes, estructurarla y crear conocimiento tutil. El
conocimiento podria representarse de manera diferente entre sistemas, como
documentos de texto, paginas web, bases de datos de relaciones y bases de
datos. Los datos seménticos proporcionan una forma de superar esta dis-
crepancia en la representacion de datos y proporcionar los datos de forma
estructurada.

Lenguaje de representacion de conocimiento - RDF

RDF (Resource Description Framework) se define en [19] como un mo-
delo conceptual que proporciona informaciéon que describe recursos que se
encuentran en la Web y permite el intercambio de informacién con ayuda de
aplicaciones para que los datos no pierdan su significado. RDF permite la
reutilizacion de recursos.

RDF permite la mezcla de diferentes fuentes de datos, aunque los esquemas
sean distintos. Su idea general es describir las cosas con ciertas propieda-
des que tienen valores. Se realizan siempre declaraciones de la forma sujeto-
predicado-objeto que se conoce como tripletas.

Para hacer uso de RDF se necesita un sistema de identificadores tunicos (Iden-
tificadores Uniformes de Recursos - URIs) y un lenguaje que sea procesable
de forma automatica para representar sus relaciones.

2.3. Aprendizaje automatico

El aprendizaje es aumentar los conocimientos o habilidades para realizar
una tarea o mantenerse en un entorno. En el caso de las méaquinas se busca
que tengan un aprendizaje artificial de una tarea para que puedan realizarlo
de forma automaética.

En [20] definen aprendizaje automatico como un proceso de fases. Comien-
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za cuando el sistema selecciona las caracteristicas relevantes de un objeto o
evento, las compara con otras ya conocidas con un proceso de cotejamien-
to v si las diferencias son significativas adapta el modelo con el objeto de
acuerdo con el resultado. Para hacer que un sistema conozca caracteristicas
(entrenamiento) se pueden aplicar métodos mateméaticos complejos, métodos
de busqueda en repositorios, entre otros.

Los paradigmas del aprendizaje automatico de acuerdo con la selecciéon y
transformacion de la informacién son:

= Aprendizaje deductivo. A partir de caracteristicas de hechos ya cono-
cidas se realizan inferencias para derivar nuevos hechos.

= Aprendizaje analitico. Formulan generalizaciones a partir del analisis
de instancias. Requiere que se proporcione un amplio conocimiento del
dominio, se centran en la mejora de la eficiencia y no en obtener nuevas
descripciones.

= Aprendizaje analégico. Busca imitar algunas capacidades humanas. Re-
solver un problema a partir de las semejanzas con otros vistos anterior-
mente.

= Aprendizaje inductivo. Utilizado en problemas que a partir de un con-
junto de ejemplos y contraejemplos busca inducir una descripcion.

Los métodos de aprendizaje en IA se clasifican de la siguiente forma:

= Supervisados. Los datos de entrada etiquetados son necesarios para
poder tener un aprendizaje de una tarea

= No supervisados. Desarrollan nuevos conocimientos por descubrimien-
to. Los datos de entrada no es necesario que estén etiquetados.

2.3.1. Algoritmos de aprendizaje automatico

A continuacioén, se describen algunos de los algoritmos més utilizados para
la tarea de clasificacion.
Arboles de decisién

Un arbol de decision es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado
para tareas de clasificacion. Maneja una estructura de arbol jerarquico con
parte conocidas como nodo raiz, ramas, nodos internos y nodos hoja [21].
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Random Forest

Random Forest (Bosque aleatorio) es un algoritmo que combina la salida
de multiples arboles de decisiéon para alcanzar un solo resultado. Se utiliza
para problemas de clasificacion y regresion [21].

2.3.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (Deep learning) es una subéarea del aprendizaje

automatico que se basa en el uso de redes neuronales artificiales con miultiples
capas (también llamadas redes profundas) para modelar representaciones je-
rarquicas de los datos. Estas redes son capaces de aprender autométicamente
caracteristicas complejas a partir de grandes volimenes de datos, sin necesi-
dad de una ingenieria de caracteristicas manual intensiva.
En [22] explican como el aprendizaje profundo ha transformado areas co-
mo la visién por computadora, el reconocimiento de voz y el procesamiento
del lenguaje natural, al permitir que los modelos extraigan automaticamente
patrones complejos sin intervenciéon humana directa.

Grandes modelos de lenguaje

Los Grandes Modelos de Lenguaje (LLM) son sistemas de inteligencia

artificial basados en aprendizaje profundo, disenados para generar texto de
manera coherente y contextual. Estos modelos han sido preentrenados con
grandes volimenes de datos generalmente de dominio general, lo que les per-
mite aprender las estructuras y patrones del lenguaje natural.
Gracias a su capacidad para producir texto fluido y seménticamente relevan-
te, los LLM se aplican en una amplia variedad de tareas del procesamiento
del lenguaje natural (PLN), tales como clasificacion de texto, generacion au-
tomatica de contenido, traducciéon automatica, entre otros.

Estos modelos se basan en la arquitectura Transformer, prrsentada en
2017 en el articulo “Attention Is All You Need” [1], y mostrada en la Figura
211

La arquitectura Transformer constituye una innovaciéon significativa en
el diseno de redes neuronales, al basarse exclusivamente en mecanismos de
atencion, eliminando por completo la recurrencia y las convoluciones. Es-
ta estructura permite procesar secuencias de entrada y salida capturando
eficientemente relaciones de largo alcance entre sus elementos, independien-
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Figura 2.1: Arquitectura Transformer. Obtenida del articulo “Attention Is
All You Need” [1].

temente de su posicion relativa.

El modelo esta compuesto por dos modulos principales: el codificador (enco-
der) y el decodificador (decoder). Ambos estan formados por bloques repeti-
dos que incluyen dos subcapas fundamentales: mecanismos de autoatencion
(self-attention) y redes neuronales feed-forward, lo que permite representar

de forma jerarquica la informacién contextual en diferentes niveles de abs-
traccion.
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Capitulo 3

Estado del arte

En esta seccion, se presenta el estado del arte de las areas clave abordadas
en esta investigacion, tales como grafos de conocimiento, identificacion de
entidades y identificacion de relaciones.

3.1. Grafos de conocimiento

A continuacién, se describe una seleccion de trabajos relacionados cuyo
objetivo principal es la representacion de informacién mediante grafos de co-
nocimiento.

La plataforma de extremo a extremo propuesta en [23| construye grafos de
conocimiento a partir de textos no estructurados utilizando tecnologias como
Apache Solr, Stanford CoreNLP, Apache Spark y Neo4j. Este sistema se divi-
de en dos fases: la primera es la extraccion, en la que se identifican entidades
nombradas, relaciones entre ellas y enlaces a entidades en un grafo de conoci-
miento externo. Esta extracciéon puede realizarse en todos los documentos o
en un subconjunto especifico proporcionado por el usuario. La segunda fase,
el enriquecimiento, consiste en ampliar el grafo con hechos provenientes de
fuentes externas.

En [24], se propone la construccion de un subgrafo denominado PDD (pacientes-
medicamentos-enfermedades), que se construye a partir de un conjunto de
datos de medicamentos (DrugBank) y una ontologia ICD-9. Este enfoque
conecta datos clinicos del MIMIC-III sobre prescripciones y notas médicas
de pacientes, permitiendo encontrar nuevas relaciones entre medicamentos y
diagnosticos.
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El trabajo presentado en [25] aborda la construccion de un grafo de conoci-
miento histoérico, que representa la evolucién de un término médico a lo largo
del tiempo. Su objetivo principal es mostrar como cambian las ontologias,
utilizando un algoritmo que puede ser ejecutado de manera ascendente y
descendente para mapear las anotaciones seménticas y su impacto a lo largo
del tiempo.

En [26], se introduce el enfoque OIE4KGC, que transforma documentos no
estructurados en un grafo de conocimiento, donde los vértices representan
conceptos y documentos, y las aristas las relaciones entre ellos. El proce-
so incluye la identificacion de conceptos relevantes y su enlace utilizando
el Sistema Unificado de Lenguaje Médico (UMLS) y los Identificadores de
Conceptos Unicos (CUI), mejorando asi la organizacion y recuperacion de
informacion.

El modelo propuesto en [27] integra conocimiento médico textual heterogé-
neo con datos de salud para soportar consultas semanticas y razonamiento.
Utiliza un algoritmo de poda para filtrar inferencias irrelevantes, lo que per-
mite representar relaciones semanticas complejas entre entidades médicas de
diversas fuentes, como la web y libros médicos.

En [28], se construye un grafo de conocimiento a partir de texto plano median-
te técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural, extraccion de informacion
y relaciones seménticas. Este enfoque utiliza tripletas RDF y un etiquetado
de roles seménticos para representar la estructura de las relaciones y la or-
ganizacion coherente de las entidades.

El trabajo en [29] propone una estructura de cuadrupletas para representar
el conocimiento médico, mejorando la clasificacion de entidades mediante un
algoritmo de traduccion probabilistica. Este enfoque permite construir grafos
de conocimiento a gran escala a partir de registros médicos electronicos.

El modelo presentado en [30]| utiliza caracteristicas faciales y la frecuencia
cardiaca (FC) para predecir estados emocionales. A través de un aprendiza-
je profundo, se integran datos de videos faciales y senales fisiologicas en un
grafo de conocimiento, permitiendo predecir emociones complejas.

En [31], se emplean grafos de conocimiento para la clasificacion de textos
breves. Este método enriquece la informacion del texto con un grafo de co-
nocimiento externo y utiliza redes neuronales de grafos para capturar inter-
acciones implicitas entre conceptos.

En [32], se propone un sistema de analisis de poesia clasica china basado en
un grafo de conocimiento. Este enfoque permite analizar el tema y las emo-
ciones de los poemas mediante la construccion de un grafo ontologico de la
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poesia clasica a partir de la combinaciéon de modelos como BERT.

El método descrito en [33| resuelve la correferencia en textos biologicos me-
diante un grafo de conocimiento, proporcionando un flujo de trabajo que
incluye la resolucion de términos de referencia y la visualizacion de la infor-
maciéon en un grafo.

Finalmente, [34] aborda la deteccion y resolucién de datos anormales en gra-
fos de genealogia, utilizando procedimientos especificos para tratar relaciones
criticas entre entidades y mejorar la precision del analisis.

A continuacién, se presenta una comparativa de los trabajos analizados en
esta seccion en la Tabla [3.11
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Tabla 3.1: Estado del arte

Tipo Fuente
de de Idioma Enfoque Evaluacion
ambiente datos
Clancy, R. TR.EC , . 580K
: General Washington Inglés Tripletas
et al. [23 documentos
Post Corpus
Wang, M. Medicin MII%I]I)C_;H’ Inela Tripletas Precision
et al. [24 edicima : £18 RDF de 94 %
] DrugBank
Domingos S SNOMED-CT, Algoritmo
&8 O Medicina MESH, NCIt,  Inglés SOML 26% - 70%
et al. |25 heuristico
: ICD-9
Precision -
Mliwglrlr;%d L Medicina (C)lz S:zIAE Inglés Tripletas 47% (ClauselE)
L 78 % (ORRCA)
Sistema de
. Informacién .
Longx1angS. Medicina de Salud en Chino Algoritmo Precision 92 %
et al. [27 . de poda
] Zhejiang,
China
Precision:
sujeto 72 %,
Martinez J. ‘ Péginas web , o predicado 89 %,
et al. [28] General de noticias TI Inglés Tripletas RDF objeto 64 %,
relacion 82 %
y tripletas 51 %
Cuadrupletas,
Linfene L Registros redes neuronales
& Medicina electrénicos Inglés y algoritmo Precision 97 %
et al. [29 1 o
] médicos de aprendizaje
(PrTransH)
Aprendizaje Desv. est.
Wenying Y. 4 profundo, (placer: 73 %,
et al. |30 General Dataset DEAP Inglés redes neuronales  excitacion: 53 %
3D profundas  y dominio 72 %)
Titulos de
Xuhui J. et al. |31 Noticias not1.c ias de Chino Redes Precision 80 %
China de neuronales
NLPCC2017
. Algoritmo .
YVuting W Website de A vriori Precision:
ot al gl 32,' Poesia clasica clasicos Chino v comli)inacién Rand 62 %,
. . : s
chinos modelos (BERT) +BERT 71%
Tai W. and e Ll.bI'O (’je , Reglas Precision
Académico biologia Inglés +
Huan L. |33 N i 90 %
de 8% grado semanticas
Jianxuan S BD Huapu Big
7 General Knowledge Inglés  Algoritmo propio  Precision: 84 %
et al. |34 Graph
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3.2. Identificacion de entidades

El reconocimiento de entidades nombradas ha sido ampliamente estudia-
do en diversos contextos, incluyendo el ambito biomédico y los textos en
espanol. A continuacién, se presentan diferentes enfoques y modelos utiliza-
dos en este campo.

En [35] desarrolla un modelo para el reconocimiento de entidades nombradas
en chino a partir del conjunto de datos del Diario del Pueblo. Este modelo
utiliza BERT para extraer vectores dindmicos de palabras y mejorar el apren-
dizaje de caracteristicas con BiLSTM. Posteriormente, se emplea CRF y un
mecanismo de atencion para aprender la probabilidad de transicion entre eti-
quetas y mejorar la consistencia del etiquetado. Por su parte, NeuroNER [36|
es una herramienta basada en redes neuronales artificiales para el reconoci-
miento de entidades nombradas. Acepta como entrada conjuntos de datos
etiquetados para entrenamiento, validacion y prueba, ademés de permitir la
clasificaciéon de nuevos textos sin etiquetar.

En el &mbito del turismo, [37] propone un modelo de reconocimiento de enti-
dades turisticas utilizando BERT preentrenado y codificaciéon BiLSTM para
representar contextos. Se introduce un mecanismo de smoothing cross para
mejorar la precision en la asignaciéon de etiquetas, aplicando el modelo en
datasets con entidades como localizacién, persona y organizacion.

Dentro del campo de la salud en |38], se aborda el NER en registros médicos
electronicos en idioma chino utilizando un modelo BILSTM-CRF complemen-
tado con un mecanismo de atencion. El objetivo es reducir la inconsistencia
del etiquetado, identificando entidades escritas de distintas formas pero que
pertenecen al mismo tipo. Ademaés, se implementa un algoritmo de auto-
correccion y un diccionario de farmacos con sus nombres comerciales y de
producto para mejorar la deteccion de entidades.

CollaboNet [39] introduce un enfoque basado en la colaboracion entre multi-
ples modelos especializados en diferentes tipos de entidades (sustancias qui-
micas, enfermedades y genes). Cada modelo actia como experto en su tipo
de entidad y colabora con los otros para minimizar la ambigiiedad y reducir
los falsos positivos. Por otro lado, [40| desarrolla un sistema hibrido basado
en reglas para la deteccion automatica de pacientes, enfermedades, sintomas,
elementos de laboratorio, medicamentos y tratamientos en registros médicos.
Este sistema combina procesamiento de texto, analisis gramatical y descubri-
miento de entidades con un moédulo de razonamiento del conocimiento para
normalizar entidades y relaciones.
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En el dominio médico y especificamente en textos en espanol, se han desa-
rrollado diversos modelos para el reconocimiento de entidades nombradas.
Por un lado, el modelo presentado en |41] emplea informacion de definicion
de entidades mediante los métodos SQuad y SOne, y se basa en BERT para
identificar distintos tipos de entidades, incluyendo términos normalizables y
no normalizables. Su capacidad para clasificar términos médicos con variabi-
lidad en su escritura lo hace especialmente 1til en este campo. Por otro lado,
PharmacoNER Tagger [42| adapta el reconocedor de entidades NeuroNER
a textos clinicos en espanol, incorporando etiquetado POS y componentes
de aprendizaje profundo para mejorar la identificaciéon de entidades en casos
clinicos.

Finalmente, en [43| se exploran técnicas de redes neuronales recurrentes y
grandes modelos de lenguaje para el reconocimiento de entidades en espanol
a partir de historias clinicas electrénicas en Espana. Se implementa un proce-
dimiento para ampliar la cantidad de textos disponibles y mejorar el entrena-
miento de los modelos. Asimismo, [44] presenta un marco de aprendizaje por
transferencia basado en modelos de lenguaje preentrenados con documentos
biomédicos multilingiies, permitiendo la identificacién de enfermedades y or-
ganismos en datos clinicos en espanol. Este modelo se complementa con una
aplicaciéon web para mineria de textos clinicos.

Estas investigaciones reflejan la diversidad de enfoques y técnicas utilizadas
en el reconocimiento de entidades nombradas, desde modelos basados en re-
glas hasta sofisticadas arquitecturas de aprendizaje profundo que aprovechan
modelos de lenguaje preentrenados. A continuacion, la Tabla[3.2] presenta una
comparacion de los distintos trabajos analizados en esta seccion.
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Tabla 3.2: Estado del arte identificacién de entidades

Autores Dominio Idioma Enfoque Entidades identificadas Evaluaciéon
Anatomia
Bin. J. B_iLSTl_VI—CRF Descripci()n_ de los Sl’ptotnas P:91.2 %
ot al.’ Meédico Chino Attention-BiLSTM-CRF Sintoma independiente R: 90.3%
Reglas postprocesamiento Farmaco F1: 90.8%
Cirugia
Tang, X. ) ) Perﬁoné P: 95.7%
ot al. ’ General Chino BERT-BiLSTM-AM-CRF Ol‘ggnlza_mc’)n R: 96 %
Ubicacion F1: 95.8%
Enfermedad P: 85.1%
Yoon, W. Lo . . . . P AP
ot al. Meédico Inglés BiLSTM-CRF Sustancia qu’lmlcu R: 85.2%
gen/proteina F1: 85.1%
Xiong, Y. ) ~ Normalizables P: 92.2%
ot al. Médico Espanol BERT Proteinas R: 91.2%
No normalizables F1: 91.3%
renerales .
§ ) . ch;f;]efli;aj)les A 995 L%
Armengol-Estape, J. y\rigico Espatiol RNA-CRF Proteinas P:92.3%
et al. Sustanci P R: 89.7%
ustancias quimicas F1: 91 %
. (e
medicamentos
Ubicaciéon
Dernoncourt, F. \ . Organizacion
: General Inglés BRAT, RNA F1: 90.56% y 97.7%
et al. E Personas
Otras
Enfermedades Basado en reglas
Chen, L. - . Reglas basadas en Stntomas . Fl: 93.8%
ot al. Médico Inglés pa£r011es v LSTM Elomcntos: de laboratorio o
: Medicamentos Hibrido
Tratamientos F1: 84.9%
. P:81.9%
ef(;lll’ Turismo Inglés BERT y BiLSTM 5‘]::2;112; R: 81.4%
o R F1: 81.6%
Entidades de expedientes RNN
médicos: P: 86.1%
Centro de Salud R: 88.9%
RNN Historial Médico F1: 86.9%
Moreno-Barea, F. o - .
ot al. E Médico Espanol y Contacto de paciente
XML-RoBERTa XML-RoBERTa
Generales: P: 96.3%
Persona R: 98.5%
Ubicacion F1: 97.3%
Organismos
P:85%
R: 90 %
Tamayo, A. P - RoBERTa y Enfermedades Fl: 88%
et al‘. Médico Espafiol BERT nmltiliﬁgﬁc Organismos
Enfermedades
P: 62%
R: 75%
F1: 68 %
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3.3. Identificacién de relaciones

La identificaciéon de relaciones seménticas es una tarea del lenguaje na-
tural cuyo objetivo es identificar y clasificar las relaciones existentes entre
entidades en un texto. A continuacién, se presentan diversos enfoques desa-
rrollados en diferentes dominios y tipos de datos.

Un enfoque basado en etiquetas multiples es propuesto en [45], el cual consta
de tres capas: una de extraccion de caracteristicas utilizando una red neuronal
BiLSTM sobre una oraciéon con dos entidades objetivo, otra de agrupacion
de entidades mediante un moédulo de atencion y, finalmente, una capa de
predicciéon de relaciones que incorpora una funciéon de pérdida de margen
deslizante con una etiqueta adicional de "sin relacién".

En [46], se implementa un mecanismo de incrustacion en tres modelos de
identificacion de relaciones existentes, mejorando su rendimiento y escala-
bilidad. Este enfoque se centra en extraer relaciones dentro de una misma
oraciéon, generando ternas que representan las relaciones entre entidades pre-
viamente identificadas.

Por otro lado, en [47], se analiza la correlacion de coocurrencia de relaciones
a nivel de documento, argumentando que las relaciones reflejan la distancia
seméntica. Se emplea una incrustacion de relaciones y dos subtareas de pre-
diccion de ocurrencia para identificar correlaciones de relaciones, aplicadas en
la extraccion de hechos. Mientras que en [48], se desarrolla un clasificador de
relaciones seméanticas utilizando Maquinas de Soporte Vectorial y combinan-
do caracteristicas léxicas, de entidades nombradas y estructuras sintacticas,
como arboles de analisis sintactico. Para mejorar el preprocesamiento y el
entrenamiento, se traduce el corpus al espanol y se evaltian diversas combi-
naciones de caracteristicas.

Abordando dominios especificos en [49], se introduce una red neuronal itera-
tiva disenada para la identificacion de relaciones anidadas con sensibilidad a
menciones, generando de manera iterativa tuplas candidatas para clasifica-
cion y permitiendo la identificacion de relaciones en capas arbitrarias. En el
ambito del anélisis de noticia, |[50] propone un método basado en una Maqui-
na de Soporte Vectorial (SVM), en el cual las oraciones son transformadas
en matrices numéricas mediante incrustaciones de palabras y posiciones, ex-
trayendo caracteristicas clave para la generacion de vectores. Ademas, este
enfoque incorpora modelos basados en Analisis de Componentes Principales
(PCA) y Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para mejorar la precision
en la clasificacion.
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Por otra parte, en el dominio geografico, [51] compara el desempeno de distin-
tas configuraciones de hiperparametros en modelos de lenguaje previamente
entrenados con datos en chino, abordando tanto la identificacién de entida-
des como la identificacion de relaciones espaciales. Asimismo, se evalia un
enfoque basado en reglas, destacando sus limitaciones en comparacion con
modelos més avanzados. En el ambito legal, [52| aplica modelos de lenguaje
para la identificacion de relaciones en documentos sobre leyes laborales en
Espana, con el propoésito de construir de manera semiautomatica un grafo
de conocimiento que facilite la estructuracion y anélisis de la informacion
juridica.

En el dominio médico, la identificaciéon de relaciones seménticas es crucial
para comprender la interacciéon entre entidades como enfermedades, trata-
mientos y pruebas. En este contexto, [53| propone un sistema basado en
aprendizaje profundo para la identificacion de relaciones entre entidades mé-
dicas a partir de recetas de pacientes. Este sistema identifica relaciones entre
enfermedades, pruebas y tratamientos médicos mediante una red neuronal
convolucional compuesta por cuatro modulos: incrustacion de palabras, ex-
traccion de caracteristicas, convolucion y clasificacién con softmax. Por otro
lado, el modelo convolucional jerarquico presentado en [54] aborda la seg-
mentacion de las oraciones segiin su estructura seméntica para capturar re-
laciones de manera mas precisa. Este modelo divide inicialmente la oracion
en cinco canales para extraer informacion estructural, permitiendo que cada
palabra aprenda diferentes representaciones semanticas. Luego, emplea un
modelo BERT para generar representaciones contextualizadas y realizar con-
voluciones tanto a nivel de token como de canal, codificando de este modo
las dependencias seménticas a lo largo de toda la oracién, mejorando asi la
identificacion de relaciones en el ambito médico.

Estos enfoques brindan una vision de la variedad de técnicas empleadas en
la identificacion de relaciones semanticas, que van desde métodos basados en
reglas hasta modelos de aprendizaje profundo que utilizan representaciones
contextuales y arquitecturas avanzadas para identificar relaciones comple-
jas en diversos dominios. A continuacion, en la Tabla [3.3] se presenta una
comparativa de los trabajos analizados en esta seccion.
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Tabla 3.3: Estado del arte identificacion de relaciones

Autores Dominio Idioma Enfoque Tipo de relaciones  Evaluacion
. . / P: 89.9%
Zhang,lj;; et al. General  Inglés méf;{;sgcl\’;tcc?iién Generales R: 93.7%
F1: 91.8%
. P:91.5%
Xlang,I4L6. et al. General  Inglés BERT Generales R: 91.8%
| F1: 91.7%
Yixuan, C. et al P: 8163 %
I’ 49,' " Finanzas  Inglés BiLSTM Causa-efecto R: 80.99 %
F1: 81.31%
Rldongl, 41;' et al. General Inglés BERT Generales F1: 73.98%
] SVM . 0
Libo, F5(0 ot al. Noticias  Inglés PCA Generales }P; ggzé
CNN e
. 07
Wu, K. et al. Geograffa ~ Chino Modelos de lenguaje Espaciales geogréficas g Z?gé
— . : afice :87.3%
[51] (PURE y CasREL) Fl: 87.8%
. Relaciones entre P: 745%
RuChl’l EE’) et al. Médico Inglés i)efvélli::rig?li enfermedades, R: 70.9%
L pruebas y tratamientos  F1: 72.6 %
. Proteina - Proteina P: 86 %
Ying, II;4 ot al. Médico Inglés Conv]?)]l?fcf)lilalnif;rlouico Farmaco - Farmaco R: 88.3%
] Jerarq Quimico - Proteina F1: 87.2%
Serrano, C. et al P: 80.1%
|748 "% General  Espaiiol SVM Generales R: 70.8%
| F1: 75.2%
Revenko, A. et al. - GRIT Legales (derecho, Con o
[52] Legal = Espariol Text2Event deberes, entre otras) P11 80%
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Capitulo 4

Metodologia de solucion

Para alcanzar los objetivos de esta investigacion, se emple6 una meto-
dologia de solucion que se muestra en la Figura [4.1] Esta metodologia esta
compuesta por tres fases principales: Procesamiento de informacion, Extrac-
cién de informaciéon y Representacion de informacion, las cuales se describen
detalladamente a continuacion.

; Procesamiento de

informacion

_________ b

Extraccién de informacion

Identificacién
de entidades

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
| 1
1 1
| |
Fuente de ' !
1 1
1 1
1 1
1 1
I 1
1 1
1 1

1) L)

informacioén K =
Identificacién
de relaciones

Representacion de informaciéon

Generacién de grafo de ® Q/-‘ .&
conocimiento e

\0 ‘\ ®

Figura 4.1: Diagrama de la metodologia de solucién para la generacion au-
tomatica de grafos de conocimiento en espanol en el dominio médico.
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4.1. Fuente de informacion

La fuente de informacion utilizada es extraida de un desafio en la indexa-
cion semantica biomédica a gran escala y la respuesta a preguntas conocida
como BioASQ [55].

Este dataset pertenece a la tarea MESINESP que tiene como objetivo princi-
pal promover el desarrollo de herramientas de indexacién seméntica relevan-
tes en la préctica para contenido biomédico en un idioma diferente al inglés.
Todos los documentos fueron etiquetados con descriptores DeCS [56] que es
un vocabulario estructurado y controlado creado por BIREME para indexar
publicaciones cientificas en BvSalud [57].

Se decidi6 utilizar este conjunto de datos debido a que es uno de los pocos
disponibles en espanol dentro del dominio médico. Ademés, su tamano con-
siderable permite realizar actividades de aprendizaje automéatico de manera
mas eficiente y facilita la segmentacion del conjunto para diversas pruebas.
Cabe destacar que este conjunto ha sido validado por expertos, lo que lo
distingue de otros disponibles, lo que reforzo la decision de emplearlo en esta
investigacion.

El dataset de esta tarea se encuentra disponible para su descarga y contiene
249,473 articulos cientificos que alberga registros de las bases de datos LI-
LACS [58], MEDLINE [59], IBECS [60], entre otras. El ntimero de palabras
total es de 45,322,119 y el tamano del vocabulario es de 373,851.

Los articulos cientificos se encuentran en formato JSON y en la Figura
se puede observar un ejemplo de su estructura.
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{"id": "ibc-194909", "title": "La resiliencia importa: explicacién de la asociacién
entre personalidad y funcionamiento psicolégico durante la pandemia de COVID-19",
"abstractText": "ANTECEDENTES/OBJETIVO: El objetivo fue dilucidar el mecanismo
subyacente a través del cual las dimensiones basicas de la personalidad predicen
indicadores del funcionamiento psicoldégico durante la pandemia de COVID-19, incluido
el bienestar subjetivo y el estrés percibido. Como caracteristica de la personalidad
altamente contextualizada en circunstancias estresantes, se esperaba que la
resiliencia tuviera un papel mediador en esta relacién. METODO: Una muestra de 2.722
adultos eslovenos (18-82 afios), completd el Big Five Inventory, la Connor-Davidson
Resilience Scale, la Perceived Stress Scale y el Mental Health Continuum. Se realizé
un andlisis de ruta con el procedimiento de estimacidén Bootstrap para evaluar el
efecto mediador de la resiliencia en la relacidén entre la personalidad y el
funcionamiento psicolégico. RESULTADOS: La resiliencia medié total o parcialmente
las relaciones entre los Cinco Grandes, y la extraversién con bienestar subjetivo y
el estrés experimentado, al comienzo del estallido de COVID-19. El neuroticismo fue
el predictor mds fuerte de un funcionamiento psicoldégico menos adaptativo, tanto
directamente como a través de la disminucién de la capacidad de resiliencia.
CONCLUSIONES: La resiliencia puede ser un factor de proteccién importante y
requerido para una respuesta adaptativa de un individuo en situaciones estresantes
como la pandemia y el confinamiento asociado", "journal": "Int. j. clin. health
psychol. (Internet)", "year": 2021, "db": "IBECS", "decsCodes": ["D058873",
''DO06801", '"DO08875", "DO10555", "D00W0369", "DO10551", '"DO55500", "D008297",
''DO00075384", "DO55815", 'DO05260", "D011024", "D000328", "DO18352", "D011594",
"D000293", "D000368"1},

Figura 4.2: Ejemplo de articulo cientifico de dataset BioASQ

Esta investigacion hace uso del contenido de la etiqueta “abstractText”,
redactada en espanol, junto con la etiqueta “id”, que facilita el control y
seguimiento del resumen procesado en cada etapa.

4.2. Procesamiento de informacion

El procesamiento adecuado de los datos es fundamental para extraer in-
formacion relevante y garantizar la precision en los anéalisis. En el contexto
de los articulos cientificos, la capacidad de manejar grandes volimenes de
datos de manera eficiente es crucial para obtener resultados tutiles y precisos.
Un manejo inadecuado de los datos puede generar ineficiencias, tiempos de
procesamiento prolongados y resultados erréneos. Por ello, el uso de técnicas
de limpieza y depuracion es esencial para optimizar el flujo de trabajo y ase-
gurar la calidad del anélisis posterior.

En esta fase, se incorporan los articulos cientificos en lenguaje natural con el
fin de llevar a cabo un proceso de depuraciéon de la informacion, optimizando
as{ su manipulacion en las etapas subsiguientes.

Las actividades realizadas durante la limpieza de los resimenes de los ar-
ticulos cientificos tienen como objetivo prepararlos para un anélisis eficiente,
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minimizando el consumo de recursos computacionales y mejorando los tiem-
pos de procesamiento.

» Tokenizacién. Se realiza un proceso de segmentacion del texto en
tokens para cada articulo cientifico, considerando en esta investigacion
un token como la unidad minima de una oracion, es decir, una palabra.
La tokenizacion permite reducir la complejidad del texto y facilita su
procesamiento en etapas posteriores. La Figura [4.3 muestra un ejemplo
de un fragmento de un articulo cientifico tokenizado a nivel de palabra.

[ El,objetivo , fue,dilucidar ,el ,mecanismo , subyacente ,a ,través, de,dimensiones,basicas |

Figura 4.3: Fragmento de articulo cientifico tokenizado.

= Eliminacién de ruido. En esta etapa se lleva a cabo la depuracion de
caracteres irrelevantes para el contexto de los datos, comtinmente deno-
minados ruido. Para ello, se implement6 un método que elimina signos
de puntuacién y caracteres especiales, tales como: punto, coma, punto y
coma, guion bajo, barra diagonal, corchetes, paréntesis, dos puntos, asi
como comillas tanto espanolas como inglesas ;!” | /.;: «$ &[] ()
«». La seleccion de estos simbolos se basdé en un anélisis previo de
los articulos cientificos utilizados, identificando aquellos caracteres que
aparecian con mayor frecuencia en los contextos analizados y que no
aportaban informacion significativa. Asimismo, se evito eliminar sim-
bolos que podrian ser relevantes en términos médicos especificos, con
el fin de preservar la integridad seméantica del contenido.

= Expresiones regulares. La aplicacion de expresiones regulares permi-
te identificar términos que combinan cifras con caracteres especiales, ta-
les como punto, barra diagonal, guion, signo mas y numeral (. — + #).
También facilita la deteccion de combinaciones entre caracteres alfabé-
ticos y simbolos como el signo méas/menos, igual, mayor que, menor que,
porcentaje y ampersand (£ = > < % &). Para la definicion de estos
patrones, se llevo a cabo un analisis detallado del corpus de articulos
cientificos con el objetivo de evitar la eliminacién de expresiones rele-
vantes que pudieran representar entidades médicas. Dado que muchos
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términos del ambito biomédico incorporan ntimeros o simbolos especifi-
cos como parte de su sintaxis, se establecieron criterios que permitieran
conservar aquellas estructuras necesarias para no afectar la integridad
de la informacion ni dificultar el reconocimiento posterior de entidades
médicas.

= Normalizacion. En esta etapa del procesamiento se transforma todo
el contenido textual del articulo cientifico a letras mintsculas, con el
proposito de evitar la duplicidad en la identificacion de términos. Por
ejemplo, palabras como “COVID” y “covid” podrian ser interpretadas
como entidades distintas, a pesar de referirse a la misma enfermedad.
Adicionalmente, se eliminan los espacios en blanco redundantes entre
palabras, asi como aquellos ubicados al inicio o al final del texto, contri-
buyendo asi a una representaciéon mas limpia y uniforme de los datos.

En la Figura se presenta el texto original de un resumen de articulo
cientifico antes de ser sometido al procesamiento, mientras que la Figura
[4.5] muestra el mismo texto tras la aplicacion de las etapas de limpieza y
normalizacion.

ANTECEDENTES/OBJETIVO: El objetivo fue dilucidar el mecanismo
subyacente a través del cual las dimensiones basicas de la
personalidad predicen indicadores del funcionamiento psicologico
durante la pandemia de COVID-19, incluido el bienestar subjetivo y el
estrés percibido. Como caracteristica de la personalidad altamente
contextualizada en circunstancias estresantes, se esperaba que la
resiliencia tuviera un papel mediador en esta relacién. METODO: Una
muestra de 2.722 adultos eslovenos (18-82 anos), completé el Big Five
Inventory, la Connor-Davidson Resilience Scale, la Perceived Stress
Scale y el Mental Health Continuum. Se realizé un andlisis de ruta con
el procedimiento de estimacidn Bootstrap para evaluar el efecto
mediador de la resiliencia en la relacidn entre la personalidad y el
funcionamiento psicoldgico. RESULTADOS: La resiliencia medié total o
parcialmente las relaciones entre los Cinco Grandes, y la extraversion
con bienestar subjetivo y el estrés experimentado, al comienzo del
estallido de COVID-19. El neuroticismo fue el predictor mas fuerte de
un funcionamiento psicoldgico menos adaptativo, tanto directamente
como a través de la disminucion de la capacidad de resiliencia.
CONCLUSIONES: La resiliencia puede ser un factor de proteccidn
importante y requerido para una respuesta adaptativa de un individuo
en situaciones estresantes como la pandemia y el confinamiento asociado

Figura 4.4: Resumen de articulo cientifico antes de ser procesado
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antecedentes objetivo el objetivo fue dilucidar el mecanismo
subyacente a través del cual las dimensiones basicas de la
personalidad predicen indicadores del funcionamiento psicoloégico
durante la pandemia de covid-19 incluido el bienestar subjetivo y el
estrés percibido como caracteristica de la personalidad altamente
contextualizada en circunstancias estresantes se esperaba que la
resiliencia tuviera un papel mediador en esta relacidn método una
muestra de adultos eslovenos anos completd el big five inventory la
connor-davidson resilience scale la perceived stress scale y el mental
health continuum se realizd un analisis de ruta con el procedimiento
de estimacidén bootstrap para evaluar el efecto mediador de la
resiliencia en la relaciodn entre la personalidad y el funcionamiento
psicolégico resultados la resiliencia medidé total o parcialmente las
relaciones entre los cinco grandes y la extraversion con bienestar
subjetivo y el estrés experimentado al comienzo del estallido de
covid-19 el neuroticismo fue el predictor mas fuerte de un
funcionamiento psicolégico menos adaptative tanto directamente como a
través de la disminucidén de la capacidad de resiliencia conclusiones
la resiliencia puede ser un factor de proteccion importante y
requerido para una respuesta adaptativa de un individuo en situaciones
estresantes como la pandemia y el confinamiento asociado

Figura 4.5: Resumen de articulo cientifico después de ser procesado

4.3. Extraccion de informacion

La fase de extraccion de informacion esta conformada por dos modulos
fundamentales para la construccion del grafo de conocimiento: la identifica-
cion de entidades, que conforman los nodos, y la identificacion de relaciones,
que representan los enlaces entre dichas entidades. A continuacion, se descri-
be en detalle el funcionamiento de cada uno de estos modulos.

4.3.1. Identificacion de entidades

El primer modulo de la fase de extraccion de informacion corresponde a la
identificacion de entidades, cuyo objetivo es localizar los conceptos médicos
presentes en el texto. Esta seccion se encarga de realizar la deteccion de
entidades dentro del articulo cientifico de entrada, el cual ha sido previamente
procesado. Para ello, se emplea la metodologia ilustrada en la Figura [4.6] la
cual se describe a continuacion.
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Figura 4.6: Método de identificaciéon de entidades médicas.

Léxico médico NLPMedTerm

El diseno e implementacion de este etiquetador se realiz6é utilizando el
recurso NLPMedTerm [61]. El primer entregable del proyecto consiste en un
léxico médico en espanol, desarrollado por expertos en la materia, y generado
como parte del proyecto NLPMedTerm (Procesamiento del Lenguaje Natural
para Terminologia Médica) de la Universidad Auténoma de Madrid.

Este etiquetador esta disenado para identificar tres tipos principales de enti-
dades: enfermedad, medicamento y anatomia. La descripcion de estas cate-
gorias, basada en lo establecido por NLPMedTerm, se presenta en la Tabla

4.1l
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Tabla 4.1: Entidades identificadas
Entidad Descripcion

ENFE Patologias, enfermedades, sindromes o
anormalidades lesiones, virus o bacterias
Sustancias farmacolégicas, antibioticos
o sustancias clinicas
ANAT  Parte del cuerpo, érgano o sistema corporal

MEDI

El primer entregable también contiene 127 grupos seméanticos médicos.
Para este desarrollo, se seleccionaron 11 de ellos por cumplir con los crite-
rios necesarios para identificar entidades de tipo enfermedad, medicamento
y anatomia. Los grupos semanticos utilizados se detallan en la Tabla [4.2]

Tabla 4.2: Grupos seménticos de entidades identificadas

Entidad Grupo seméntico Ejemplo
Regiéon corporal Epigastrio
Anatomia & D , D g
Parte del cuerpo u érgano Misculo
ANAT . . ——
Sistema corporal Sistema urinario
: Sustancia farmacologica Opioide
Medicamento SR —
Antibiotico Penicilina
MEDI . —— —
Farmaco clinico Tacrolimus
Enfermedad o sindrome Diabetes
Enfermedad . 8 S -
Herida o intoxicaciéon Traumatismo
ENFE - —
Anormalidad anatémica Arruga

Etiquetador de términos médicos

El etiquetador de términos genera un documento en formato XML que
organiza los términos identificados en cada documento procesado, proporcio-
nando la siguiente informacion:

= Documento: ID del documento, extraido del conjunto de articulos
cientificos de entrada.
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= Nombre: Token del término identificado.
= Inicio del término: Posicion inicial del término en el texto procesado.
= Final del término: Posicion final del término en el texto procesado.

» Clase: Tipo de entidad (ANAT: Anatomia, ENFE: Enfermedad, ME-
DI: Medicamento) de acuerdo a su grupo semantico.

= Multipalabra: Valor booleano que indica si el término se compone de
varios tokens.

La Figura [4.7] ilustra un fragmento del documento XML resultante, que
contiene todos los términos identificados en los documentos de entrada.
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<data>

<documento id="1ibc-194909">
<termino 1d="T1">
<nombre>covid-19</nombre>
<inicio>»208</inicio>
<final»>216</final>
<clase>ENFE</clase>
<multipalabra>False</multipalabra>
</termino>
<termino id="T2">
<nombre>covid-19</nombre>
<inicio>»991</inicio>
<final»999</final>
<clase>ENFE</clase>
<multipalabra>False</multipalabra>
</termino>
</documento>
<documento id="ibc-ET6-1764">
<termino id="T1">
<nombre>antiinflamatorio</nombre>
<inicio>1128</inicio>
<final>1144</final>
<clase>MEDI</clase>
<multipalabra>False</multipalabra>
</termino>

Figura 4.7: XML con términos identificados

El documento XML generado se utiliza para realizar la anotacién BIO
de los textos, una técnica esencial para preparar datos de entrenamiento en
tareas de aprendizaje automético. Esta anotacion se lleva a cabo a nivel de
token, proporcionando a los algoritmos informaciéon explicita sobre el inicio
y el final de las entidades nombradas.

Por ejemplo, en el fragmento de texto “potente inhibidor de la proteasa prin-
cipal del SARS-CoV-2”, se identifican dos entidades relevantes:

= Un medicamento multipalabra, “inhibidor de la proteasa”, clasificado
como MEDI.
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= Una enfermedad, “SARS-CoV-2”, clasificada como ENFE.

La anotacion BIO (Begin, Inside, Outside) permite etiquetar de manera
precisa cada token, indicando si marca el comienzo (B-term) o la continua-
cion (I-term) de una entidad, o si no pertenece a ninguna entidad (O). Esta
estrategia es tutil para que los algoritmos de aprendizaje automatico puedan
reconocer entidades compuestas por varias palabras, tratandolas como un
solo concepto en lugar de interpretar cada palabra de forma aislada.

Contar con un conjunto de datos etiquetado de esta forma resulta fundamen-
tal para el entrenamiento, ya que proporciona ejemplos claros y estructurados
que ayudan al algoritmo durante el aprendizaje.

La anotacion BIO correspondiente a este fragmento de texto se detalla en la
Tabla [4.3

Tabla 4.3: Ejemplo de anotado BIO
Token  Etiqueta

potente O
inhibidor B-MEDI
de I-MEDI
la I-MEDI
proteasa I-MEDI
principal O
del O

sarscov-2 B-ENFE

En el ejemplo se observa que, al inicio de un término, se emplea el prefijo
“B-"en la etiqueta para indicar el inicio de una entidad clasificada. Los tokens
subsiguientes que forman parte de un término multipalabra se etiquetan con
el prefijo “I-”, senalando que continian la misma entidad. Por su parte, la
etiqueta “O” se utiliza para indicar que un token no pertenece a ninguna
clase o entidad reconocida.

Generador de vector de caracteristicas

Los textos se segmentan a nivel de palabra, ya que esta granularidad per-
mite capturar de manera precisa las unidades minimas de significado que
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forman las entidades de interés. Trabajar a nivel de palabra facilita la identi-
ficacion de términos relevantes, especialmente en tareas donde las entidades
pueden estar formadas por una o varias palabras consecutivas. Ademas, seg-
mentar a nivel de token es una préctica estandar en el procesamiento de
lenguaje natural, ya que permite asociar caracteristicas especificas a cada
unidad léxica.

Para generar automaticamente los valores numéricos que conforman el vector
de caracteristicas de cada token, se emplearon tanto el Entregable 1 de [61]
como la herramienta de procesamiento de lenguaje natural SpaCyf} Cada
vector estd compuesto por ocho valores numéricos que representan carac-
teristicas seméanticas, morfologicas y sintacticas. Esta combinacion permite
incorporar informacion contextual relevante sobre las palabras, con el obje-
tivo de mejorar la identificacion de términos en el texto. Asi, a cada token se
le asigna un vector numérico que incluye las siguientes caracteristicas:

1. Término multipalabra con un grupo semantico médico. La pri-
mera posicion del vector indica si el token pertenece a un grupo seman-
tico médico.

= Se asigna un 1 si el token pertenece a un grupo seméntico médico
y es el inicio del término.

= Se asigna un 2 si el token pertenece a un grupo seméntico médico
y forma parte de un término multipalabra sin ser el inicio.

= Se asigna un 0 si el token no pertenece a ningtin grupo semantico.
Los grupos semanticos empleados se detallan en la Tabla

2. Tipo de grupo semantico médico. Valor que indica el grupo seman-
tico del token actual; de lo contrario, se asigna un cero. Los posibles
valores de esta caracteristica se presentan en la tabla [4.4]

3. Tipo de dependencia. Indica el tipo de relacién de dependencia del
token, basado en la tabla hash determinada por SpaCy.

4. Tipo de dependencia del nodo padre sintactico. Representa el
entero que identifica la relaciéon de dependencia con el nodo padre sin-
tactico del token actual.

thttps://spacy.io/
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5. Etiqueta POS. Este entero indica la categoria gramatical general del
token, segiin las etiquetas POS proporcionadas por SpaCly.

6. Etiqueta POS del nodo padre sintactico. Representa la categoria

gramatical del nodo padre sintactico, conforme al conjunto de etiquetas
POS de SpaCy.

7. Nodos hijos a la izquierda. Indica si existe un nodo hijo a la iz-
quierda del token dentro de una ventana de dos tokens. Se asigna un 1
si existe, y un 0 en caso contrario.

8. Nodos hijos a la derecha. Indica si existe un nodo hijo a la derecha
del token dentro de una ventana de dos tokens. Se asigna un 1 si existe,
y un 0 en caso contrario.

Tabla 4.4: Asignacion de valores numéricos asociados al grupo seméntico
Valor de grupo seméntico Grupo semantico
Region corporal
Parte del cuerpo u érgano
Sistema corporal
Sustancia farmacolégica
Antibiotico
Farmaco clinico
Enfermedad o sindrome
Herida o intoxicacion

Anormalidad anatémica
Virus
Bacterias

—| =
Dl a0l ~|o| o |||~

Algoritmos de aprendizaje automatico

La combinacién de caracteristicas para la generacion de vectores de ca-
racteristicas se aplicd en algoritmos de clasificacién basados en arboles de
decision y bosques aleatorios (Random Forest) para el reconocimiento de
entidades médicas en textos en espanol. Se emplearon técnicas clésicas de
clasificaciéon de entidades para evaluar el rendimiento de dicha combinacion
de caracteristicas.
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Se generaron 1,182,663 vectores de caracteristicas a partir de 13,067 restime-
nes cientificos extraidos del BioASQ Challenge. Los restiimenes fueron ano-
tados utilizando los términos proporcionados por el recurso NLPMedTerm,
validado por expertos en el &mbito médico, lo que permite una consistencia
de las etiquetas aplicadas.

Uno de los principales desafios durante el entrenamiento y validacion de los
algoritmos fue el desbalance de las clases en el conjunto de datos, un problema
habitual pero importante en la tarea de reconocimiento de entidades. Aunque
los resimenes cientificos contienen terminologia especializada, la proporcion
de términos médicos respecto al total de palabras es considerablemente ba-
ja, esto se debe a la presencia de numerosas palabras de propoésito general,
como conectores, verbos y expresiones auxiliares necesarias para estructurar
el contenido y transmitir la informaciéon de manera completa.

La Figura muestra claramente este desbalance, la clase “O” representa
palabras generales que no forman parte de las entidades médicas clasificadas
en ANAT, ENFE o MEDI. Ademas, se evidencia un desequilibrio entre las
etiquetas B-term e I-term, atribuible a que la mayoria de las entidades médi-
cas en el conjunto de datos corresponden a términos de una sola palabra, lo
que plantea un reto adicional para la clasificacién. A pesar de este desequi-
librio, el conjunto de datos fue dividido utilizando una validaciéon cruzada,
con un 80 % destinado al entrenamiento y un 20 % a la validacion.

La elecciéon de algoritmos basados en arboles de decision y random forest se
debe a su capacidad para manejar tanto variables categéricas como numéri-
cas, facilitando la interpretacion de los resultados. Ademés, random forest al
construir miltiples arboles y promediar sus decisiones, se vuelven efectivos
en escenarios con datos desbalanceados.

Los resultados obtenidos fueron prometedores, el algoritmo de &rbol de deci-
sion alcanzé una precision del 97.84 %, mientras que el algoritmo de random
forest logro superarlo ligeramente, alcanzando una precision del 97.86 %.
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B-ENFE
136,902

I-ENFE
68,762

B-MEDI
48,857

I-MEDI

/ 7859

B-ANAT
90,214

IFANAT
19,616

(o]
810,453

Figura 4.8: Distribucion de clases en conjunto de datos BioASQ Challenge.

4.3.2. Identificacion de relaciones

Las entidades identificadas en la secciéon anterior funcionan como nodos
dentro de un grafo de conocimiento. La siguiente etapa de la extraccion de
informacion consiste en determinar las relaciones existentes entre dichas en-
tidades. Para ello, se desarroll6 la metodologia representada en la Figura
cuyas etapas se describen a continuacion.
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entidades médicas
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1 Segmentacion de texto
1
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1
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& Etiquetado por expertos en el dominio médico -

Generacion de patrones

__________ L__________ ' Tipo Tipo
e ) ] o S P | EntidadA Entidad B
| Identificador de relaciones médicas 1 1
1
1 Clasificacion de Existencia de relacion |_I_’: | Tino de relacién |
: texto > entre entidades 1 P
\

1
LLM-médico 1/0 1 1
1
N R ;o

Tripletas médicas

r(el, /) )

Figura 4.9: Método de identificaciéon de relaciones médicas.

Segmentacion de texto

Para esta fase se utilizaron los mismos textos procesados descritos en la
Seccion 4.2, junto con su version etiquetada en formato BIO, generada por el
identificador de entidades médicas desarrollado en la Seccion 4.3. A partir de
esta informacion, se implementaron representaciones sencillas y combinadas
de entidades para el enmascaramiento de términos.

Dado que el formato BIO permite la identificaciéon de entidades de multi-
ples palabras a través de la combinacion de etiquetas B-term e I-term, se
unifican dichas entidades en una tnica cadena, encerrandolas entre el sim-
bolo “@” y la etiqueta B-term, por ejemplo: un termino conformado por “B-
MEDI, I-MEDI, I-MEDI” su representacion se convierte en “@B-MFEDI@”.
Esta transformacion tiene como objetivo facilitar el enmascaramiento en fa-
ses posteriores y evitar conflictos en las tareas de clasificacion de texto.

Se combinan todos los términos identificados en cada texto con el objetivo de
calcular la distancia entre ellos. Esta estrategia se fundamenta en la Teoria
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de la Distribucion del Significado 62|, la cual sostiene que las palabras que
aparecen en contextos similares tienden a compartir significados. Bajo esta
premisa, se asume que una menor distancia entre dos términos refleja una
relacion semantica més estrecha. Esta idea es consistente con enfoques como
Word2Vec, donde las palabras ubicadas dentro de una ventana de contexto
reducida tienden a tener significados relacionados |63|, o como en los modelos
basados en Transformer, donde la atencion se enfoca inicialmente en tokens
cercanos, capturando primero dependencias locales antes de atender relacio-
nes mas lejanas [1].

Se realiza un anélisis del nimero de palabras entre pares de términos identi-
ficados, determinando que, en promedio, el contexto no se pierde hasta una
distancia de 20 términos. Asimismo, se observé que no existian términos di-
ferentes con una distancia menor a 10 sin relacién aparente. Con base en
estos hallazgos y en lo reportado en la literatura, se establecié una ventana
contextual de 5 palabras a la izquierda y a la derecha del término.

Se generaron combinaciones entre todas las entidades presentes en un mismo
texto, con el fin de identificar posibles relaciones médicas entre cada par. Es-
to permitié construir frases especificas para cada combinacién de entidades
detectadas, facilitando su analisis posterior.

Etiquetado de conjunto de textos

Se obtuvieron un total de 1,912 frases que contenian dos entidades mé-
dicas enmascaradas, con el propdsito de determinar si existia una relacion
médica y contextual entre ellas. Estas frases fueron extraidas de un corpus
de 600 textos previamente procesados con sus respectivas entidades identi-
ficadas. Solo se consideraron aquellas frases que cumplian con los criterios
definidos en la seccion anterior.

Dado que no existen conjuntos de datos previamente etiquetados que inclu-
yan los tipos de entidades contemplados en esta investigacion (ANAT, MEDI
y ENFE) y que puedan ser utilizados para tareas de identificacion de rela-
ciones, se procedioé a realizar un proceso de etiquetado manual por parte de
tres expertos en el dominio médico. El resultado fue un conjunto de datos de
entrenamiento validado por expertos, el cual esta disponible en [64].

Cada frase fue etiquetada con un valor de 1 cuando las entidades involucradas
presentaban una relaciéon médica y contextual, y con un 0 en caso contrario.
Para facilitar este proceso a los expertos, se desarroll6 una aplicacién deno-
minada MedRel, disenada para asistir en el etiquetado de relaciones médicas
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en conjuntos de textos. Esta herramienta, mostrada en la Figura esta
compuesta por cuatro secciones:

1. La frase etiquetada con la representaciéon uniforme.
2. La oracion original (sin etiquetar).
3. Las dos entidades involucradas.
4. Dos botones que permiten indicar si existe o no una relaciéon médica y
contextual entre las entidades.
7 MedRel - O X

Oracion etiquetada

la @B-ENFE(@ es una @B-ENFE@ que afecta al sistema nervioso

Oracion no etiquetada

la esclerosis multiple es una enfermedad neurodegenerativa que afecta al
sistema nervioso

Entidad 1 Entidad 2

esclerosis multiple enfermedad neurodegenerativa

Relacion No relacion

Figura 4.10: Aplicacion MedRel para el etiquetado de conjunto de datos.

|-

Como resultado del proceso de etiquetado, los expertos identificaron 1,106
frases que si contenian una relacion y 806 frases que no la contenian.

44



Identificador de relaciones médicas

Para clasificar la existencia o no de una relaciéon médica entre dos en-
tidades dentro de una oracién, se realiz6 un ajuste fino (fine-tuning) de un
modelo preentrenado en el dominio médico, denominado MedicoBERT, desa-
rrollado en [65]. Este proceso de adaptacion tiene como objetivo especializar
el modelo en una tarea concreta de PLN, en este caso, la clasificacion binaria
de relaciones médicas y contextuales.

El ajuste fino consiste en proporcionar al modelo preentrenado un conjunto
de datos mas pequeno y etiquetado especificamente para la tarea objetivo.
Durante este proceso, los pesos de las conexiones neuronales del modelo son
ajustados para adaptarse mejor a las caracteristicas y patrones del nuevo
conjunto de datos.

Como punto de partida, se consideraron diversas configuraciones de entrena-
miento propuestas en el estado del arte en tareas similares de clasificacion de
relaciones, lo que permitié definir un espacio de busqueda inicial mas infor-
mado. A partir de estas configuraciones, se empled un enfoque exploratorio
para identificar la combinacién de hiperparametros que ofreciera el mejor
desempeno. Esta biusqueda se realiz6 mediante la exploracién aleatoria del
espacio de hiperparametros, evaluando el rendimiento del modelo en cada
configuracion probada.

Se realizaron experimentos con la distribucion de 80 % para el entrenamiento
y 20 % para su evaluacion que incluye el entrenamiendo de un LLM base, uno
especializado y una calibracion fina de hiperparametros, cuyos resultados se
presentan en la seccion de Evaluacion y analisis de resultados. A partir de
estos, se identifico la siguiente combinacion de hiperparametros como la mas
adecuada para esta tarea obteniendo un 90 % de precision:

» Tasa de aprendizaje: 2,392911e~%
= Numero de épocas: 20

Tamano del lote: 16

Peso: 0.01

Optimizador: Adam

La Tabla |4.5| muestra la distribuciéon de los tipos de relaciones utilizadas
en cada experimento entre las entidades ANAT (Anatomia), ENFE (Enfer-
medad) y MEDI (Medicamento), asi como los valores asignados a las frases,
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indicando la existencia (1) o ausencia (0) de una relacion. Estas relaciones
corresponden a aquellas validadas previamente por expertos médicos.

Tabla 4.5: Distribucion de tipos de relaciones utilizados en el entrenamiento
Tipo de entidad Tipo de entidad Etiqueta Etiqueta

origen destino 0 1 Total
ANAT ANAT 201 91 292
ANAT ENFE 111 123 234
ANAT MEDI 79 109 188
ENFE ANAT 109 119 228
ENFE ENFE 88 147 235
ENFE MEDI 74 115 189
MEDI ANAT 56 120 176
MEDI ENFE 59 130 189
MEDI MEDI 29 152 181

Generacion de patrones semanticos

A partir de la identificaciéon de una relacion médica existente entre dos
entidades, se utilizan tnicamente aquellas que presentan una relacién posi-
tiva para analizar el patréon subyacente entre ellas. Segin el tipo de cada
entidad, se determina el patron semantico que mejor representa su relacion,
con el objetivo de generar una tripleta compuesta por dos entidades médicas
y una relacion entre ellas. Se definieron siete patrones posibles: seis especifi-
cos del dominio médico y uno generalizado. A continuacion, se presentan en
su notacion formal.

Los seis patrones especificos son:

u
<
=
I

m,a)lm € MEDI,a € ANAT, MEDI trata_condiciones AN AT'}

u
<
no

I

m,e)lm € MEDI,e € ENFE, MEDI es_tratamiento ENFE}
a,m)la € ANAT,m € MEDI,ANAT se_trata_con MEDI}
a,e)la € ANAT e € ENFE, ANAT afectado _por ENFE}
e,a)le € ENFE , a € ANAT, ENFE tiene _efecto_en ANATY}

u
<
o
I

[ ]

<

w

I
B e T e W= S
/A /N /N /N /N /N

e,;m)le€ ENFE,m € MEDI, ENFE usa_tratamiento MEDI}
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El patron general corresponde a una relacion del tipo “es un”, tutil para
los casos en que ambas entidades pertenecen al mismo tipo. Su notacién es
la siguiente:

w77 = {(e1,e2)ler € T,eq € T, tipo(ey) = t,tipo(es) =t,e;es_unt,eses unt}

Donde:
T=ANATUENFEUMEDI
te {ANAT,ENFE, MEDI}

La identificaciéon de uno de estos patrones semanticos permite construir
una tripleta informativa, considerando ademés el sentido contextual de las
entidades para lograr una comprension mas precisa de la relacion entre ellas.
Por ejemplo, si el sistema de identificacion de relaciones médicas determina
que existe una relacion entre las siguientes dos entidades:

Entidad A: COVID-19
Tipo de Entidad A: ENFE
Entidad B: pulmones
Tipo de Entidad B: ANAT

El patron identificado seria:
rs ={(e,a)le € ENFE a € ANAT, ENFFE tiene_efecto_en ANAT}

Por lo tanto, la tripleta generada es:
tiene _efecto _en(COVID — 19, pulmones)

Dado que se realiza un proceso de enriquecimiento con cada nuevo texto,
al generar nuevas tripletas se implementa una verificacion para evitar dupli-
cados con respecto a las ya existentes. Ademas, si se identifica uno de los
seis patrones especificos, se comprueba si las entidades involucradas ya for-
man parte de tripletas con el patréon generalizado. Este procedimiento busca
asegurar un enriquecimiento significativo del conjunto de tripletas.
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4.4. Representacion de informaciéon

La representacion de la informacion en el contexto de esta investigacion
se basa en la visualizacion de tripletas generadas por el modulo de identifica-
cion de relaciones, las cuales son representadas en un grafo de conocimiento.
En dicho grafo, los nodos corresponden a las entidades médicas identificadas
en el texto, mientras que las relaciones entre dichas entidades conforman las
aristas que conectan los nodos.

Por ejemplo, una tripleta que involucra la entidad COVID-19 (de tipo EN-
FE) y la entidad pulmones (de tipo ANAT), unidas mediante la relacion
tiene_efecto en, se representa como:

tiene_efecto _en(COVID — 19, pulmones)

Esta tripleta puede visualizarse graficamente como se muestra en la Fi-

gura [LT1]
O TIENE_EFECTO_EN

Figura 4.11: Ejemplo de representacion de una tripleta.

Los textos utilizados se encuentran en formato plano, sin ningin tipo
de preprocesamiento previo. El procesamiento automatico se llevé a cabo
mediante una serie de etapas, detalladas en la Figura que incluyen:

1. Preprocesamiento de texto
2. Identificacion de entidades médicas

3. Identificacién de relaciones semanticas

La etapa final corresponde a la representacion de la informaciéon en el
grafo de conocimiento, proceso que se detalla en la Figura
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Tripleta

relacion(entidad A, entidad B)

Y
_.____J_________..

N
Verificacion de l, Generacidn de nuevas tripletas 1
nodos existentes | ; 1
I Entidad A Entidad B I
I | Tipo de entidad A Tipo de entidad B I
Enriquecimiento de grafo : ! ! :
de conocimiento I es_un(entidad A, tipo entidad A) I
\ es_un(entidad B, tipo entidad B) )
N e e e e e e e e e e oo -7

Figura 4.12: Método de representacion de informacion.

Para ello, cada tripleta es sometida a un procedimiento dividido en dos
componentes esenciales, definidos a continuacién, que garantizan la coheren-
cia estructural del grafo.

Generacion de nueva tripletas

Se realiza una validacion de las entidades involucradas en cada tripleta.
Ademas de representar explicitamente la relaciéon contenida en la tripleta,
se generan nuevas relaciones del tipo es_un, que vinculan cada entidad con
su nodo general correspondiente (Enfermedad, Anatomia o Medicamento),
segun el tipo de entidad identificado.

Este enriquecimiento se lleva a cabo bajo el supuesto de que si una entidad
ha sido correctamente clasificada, entonces debe existir una relacién que la
vincule a su categoria general. Por ejemplo, a partir de la tripleta:

tiene_efecto _en(COVID — 19, pulmones)

Se generan autométicamente las siguientes relaciones:

» es_un(COVID — 19, Enfermedad)
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» es_un(pulmones, Anatoma)

En caso de que la relacion contenida en la tripleta analizada sea, desde
un inicio, del tipo es_un, el procedimiento omite la etapa de generacion de
nuevas relaciones y pasa directamente a la verificaciéon de nodos existentes.

Verificacion de nodos existentes

Para evitar redundancia, se realiza una verificacion previa de existencia
de los nodos correspondientes a las entidades A y B de cada tripleta. Esto
garantiza que no se creen miultiples instancias de una misma entidad y que
el grafo permanezca interconectado en torno a las tres categorias principales:
Medicamento, Enfermedad y Anatomia.

El grafo de conocimiento final fue construido a partir de 990 abstract de
articulos cientificos pertenecientes al conjunto de datos de BioASQ [55]. Es
importante senalar que dichos articulos no fueron utilizados en ninguna de
las fases de entrenamiento ni validaciéon de los modulos anteriores.

El grafo resultante estd compuesto por un total de 4355 nodos, clasificados
por tipo tal como se resume en la Tabla

Tabla 4.6: Clasificaciéon de nodos representados en el grafo de conocimiento
final.

Tipo de nodo Cantidad

ENFE 2,217
MEDI 969
ANAT 1,169

En cuanto a las relaciones, se identificaron 12,294 relaciones, cuya distri-
bucién por categoria se presenta en la Tabla [4.7]
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Tabla 4.7: Clasificacion de relaciones representadas en el grafo de conoci-
miento final.

Tipo d§ entidad TlpO. Eie Tipo de .entldad Cantidad

origen relacion destino

MEDI ES TRATAMIENTO ENFE 1,485
MEDI ES_UN MEDI 968
ENFE ES_UN ENFE 2,216
ENFE TIENE EFECTO_EN ANAT 1,795
ANAT ES_UN ANAT 1,168
ANAT AFECTADO_POR ENFE 1,597
ANAT SE_TRATA CON MEDI 756
ENFE USA_TRATAMIENTO MEDI 1,669
MEDI TRATA CONDICIONES ANAT 640

La visualizacion del grafo final se realiz6 utilizando la herramienta Neo4]
tal como se muestra en la Figura[d.13] En dicha representacion, las entidades
de tipo Anatomia (ANAT) se distinguen en color lila, las entidades corres-
pondientes a Medicamento (MEDI) en azul y las de tipo Enfermedad (ENFE)
en color naranja.

thttps:/ /neodj.com/
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Grafo de conocimiento final generado con la metodologia pro-

Figura 4.13:
puesta.
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Capitulo 5

Evaluacion y discusion de
resultados

En este capitulo se presenta un analisis detallado de los resultados obte-
nidos en cada etapa de la metodologia de esta investigacion.

5.1. Identificacién de entidades

Como parte de la evaluacion de la etapa de identificacion de entidades, se
analizo el rendimiento de la combinacion de caracteristicas utilizando mode-
los de clasificacion basados en los algoritmos de Arbol de Decisién y Random
Forest. Para asegurar la robustez y capacidad de generalizaciéon de los resul-
tados, se implement6 una validacién cruzada con cinco experimentos.

A pesar de la aleatoriedad en la particiéon de los datos, la métrica de precision
se mantuvo estable a lo largo de los diferentes experimentos, lo que evidencia
la consistencia del enfoque desarrollado. Se eligi6 emplear exclusivamente la
precision como métrica de evaluacion debido al marcado desbalance de clases
presente en el conjunto de datos y mostrado anteriormente en la Figura [4.8|
En este contexto, la precision resulta una medida més adecuada para evaluar
la capacidad del modelo de identificar correctamente los casos positivos, algo
especialmente relevante tratandose de entidades médicas como se muestra en

la ecuacion [B.11

VP
Precision = ———— 1
recision = 5 (5.1)
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La Tabla presenta la distribucién de precision por clase obtenida por
el modelo de Arbol de Decision a lo largo de los cinco experimentos realizados
con el conjunto de datos BioASQ. De manera similar, la Tabla [5.2] muestra
los resultados del modelo de Random Forest bajo las mismas condiciones
experimentales. En ambas tablas también se incluye la distribucion de clases
en cada particion del conjunto de datos durante la evaluacién que corresponde
al 20 %.

Tabla 5.1: Precisién obtenida en los experimentos utilizando modelo de drbol

de decision.
Clase Precisiéon en Experimento
1 2 3 4 5
B-ENFE  100% 100 % 100 % 100 % 100 %
I-ENFE  96.5% 97 % 96.8%  96.7% 96.8 %
B-MEDI 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
I-MEDI  181% 172% 189%  16.8% 18.7%
B-ANAT  100% 100 % 100 % 100 % 100 %
I-ANAT 7.7% 7.8% 7.3% 8% 8%
@) 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
Total 97.69% 97.76% 97.6% 97.73% 97.73%

Tabla 5.2: Precisién obtenida en los experimentos utilizando modelo de ran-

dom forest.
Clase Precision en Experimento
1 2 3 4 5
B-ENFE  100% 100 % 100 % 100 % 100 %
LENFE  96.8% 97.3% 97.2% 97 % 97.4%
B-MEDI  100% 100 % 100 % 100 % 100 %
I-MEDI 19% 17.5% 19.7% 17.6 % 19.5%
B-ANAT  100% 100 % 100 % 100 % 100 %
I-ANAT 7.2% 7% 7% 7.1% 7.4%
0O 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
Total 97.71% 97.77% 97.69% 97.76% 97.76%

Para complementar estos resultados, las Figuras y muestran las
matrices de confusién correspondientes a cada uno de los cinco experimen-
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tos. Estas matrices reflejan una clara tendencia de las predicciones hacia la
diagonal principal, lo cual indica que los modelos clasifican correctamente la
mayorfa de los casos. Sin embargo, la aparente ausencia de errores fuera de
la diagonal puede sugerir un modelo preciso, posiblemente influenciado por
el desbalance de clases en los datos de entrenamiento.

Este desbalance se puede observar en algunas categorias, como “I-MEDI”, que
presentan valores considerablemente mas altos, en comparaciéon con otras cla-
ses con menos representacion. Este desequilibrio plantea un reto significativo
para el modelo, que podria beneficiarse de una mayor representacion de las
clases minoritarias. Una posible soluciéon consistiria en recolectar mas da-
tos pertenecientes a estas clases poco representadas, con el fin de mejorar
el aprendizaje del modelo en dichas categorias. No obstante, este proceso
requiere tiempo adicional y la colaboracion de expertos en el dominio para
garantizar la calidad y relevancia de los nuevos datos.
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Figura 5.1: Matrices de confusion obtenidas en los experimentos del modelo
de arbol de decision.
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Figura 5.2: Matrices de confusiéon obtenidas en los experimentos del modelo
de random forest.
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5.1.1. Evaluacién en conjunto de datos médico CoWeSe

Los modelos generados con ambos algoritmos fueron evaluados en un con-
junto de textos médicos distinto al utilizado durante el entrenamiento.
La evaluacion se realizo utilizando textos del corpus biomédico en espanol
CoWeSe [66], que contiene 1.5 millones de documentos en texto plano y pre-
procesado. Este corpus fue creado a partir de un rastreo de aproximadamente
3,000 dominios espanoles en 2020, llevado a cabo por la Text Mining Unit del
Barcelona Supercomputing Center. La extraccion de textos se limito a etique-
tas HTML de tipo parrafo y encabezado, abarcando una amplia variedad de
fuentes, incluyendo comunidades médicas y cientificas, revistas especializa-
das, centros de investigacion, companias farmacéuticas, portales informativos
de salud, asociaciones de pacientes, blogs de profesionales sanitarios, hospi-
tales y organizaciones de salud publica.
Para esta fase, se seleccionaron 5,000 textos del corpus CoWeSe, los cuales
fueron anotados utilizando el etiquetador de términos médicos desarrollado
en la fase de identificacion de entidades, en formato BIO, mediante NLP-
MedTerm, un recurso validado por expertos médicos, lo que garantiza la
consistencia y fiabilidad de las anotaciones. En la Figura [5.3] se muestra la
distribucion de clases en el conjunto de datos, evidenciando un desbalance
en las categorias. Esto confirma que, incluso tratandose de textos médicos,
predominan las palabras generales sobre los términos médicos especificos.

14,383

2,285

1,593
I 1,010 855
= = = BN »

B-ENFE I-ENFE B-MEDI I-MEDI B-ANAT I-ANAT (o]

Figura 5.3: Distribucion de clases en conjunto de datos CoWeSe.
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En total, se generaron 20,369 vectores de caracteristicas, alcanzando una
precision del 98.8 % tanto en el modelo de Arbol de Decisiéon como en el de
Random Forest.

La Tablal5.3|presenta la distribucion de la precision por clase para los modelos
de Arbol de Decision y Random Forest evaluado sobre el conjunto de datos
CoWeSe, ambos en las mismas condiciones.

La diferencia de rendimiento entre ambos modelos fue minima en ambas
evaluaciones; no obstante, el modelo de Random Forest mostré un desempeno
ligeramente superior, evidenciado por puntuaciones de precision ligeramente
maés altas.

Tabla 5.3: Precisiéon obtenida con el conjunto de datos CoWeSe.
Precision por clase en modelos

Clase Arboles de decicion Random Forest
B-ENFE 100 % 100 %
I-ENFE 97.8% 98.3%
B-MEDI 100 % 100 %
I-MEDI 17.4% 16.2%
B-ANAT 100 % 100 %
I-ANAT ™% 5.1%

(0] 100 % 100 %

Total 98.83 % 98.83 %

5.1.2. Ejemplos utilizando el modelo arboles de decision

A continuacion, se presentan ejemplos de la identificacion de términos
meédicos en distintos textos médicos, con el objetivo de mostrar el desempeno
del modelo Arboles de Decision. Las palabras resaltadas corresponden a las
entidades reconocidas dentro de cada texto.

s Texto 1. la enfermedad del coronavirus 2019 covid-19 es una
enfermedad viral que afecta a varios organos y sistemas los es-
tudios publicados recientemente sobre el potencial quimioprofildatico de
la quercetina contra el sars-cov-2 metodologia se realizo una bisqueda
de la literatura en bases como pubmed medline scielo scorpus web of
science cochrane library y clinical trials gov se incluyeron y evaluaron
criticamente estudios que abordan la quercetina contra el sars-cov-2.
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La Figura presenta la clasificacion por token del texto 1 realizada por
el modelo.

R Ry R R = ey Ty ST TN T pER

Toor e 0D LRl LU L LU fL LU s

—————— Abriendo modelo------

—————— Modelo cargado------

['0O" 'B-ENFE' 'I-ENFE' 'I-ENFE" 'I-ENFE' 'B-ENFE' 'O' 'O' 'B-ENFE’
'I-ENFE' '0" '0' '0' 'O' 'B-EMFE' 'I-ANAT' 'I-ANAT' ‘0" ‘0" '0' '0" 'O’
‘0" ‘o' ‘0" ‘o' ‘o' '0' '0' '0" 'B-ENFE' ‘0" ‘0" '0' '0" '0" '0' ‘0" 'O
o' ‘o' '0o" ‘o' '0" ‘o' '0' ‘0" 'o' '0' ‘o' o' ‘o' ‘o' '0' ‘o' '0' ‘o
o' 'o" 0" ‘0" ‘0 0" '0" 0" '0' '0" "B-ENFE']

DE N\ DrmvartnDnetnradn\Entidadoces £ "0 /Drnoram E1 lac /Duthan211 fmvtbhnn ava™

Figura 5.4: Ejemplo 1 del modelo de Arboles de decision

s Texto 2. los enfermos de diabetes tipo 2 son mas propensos al contagio
de coronavirus por el virus de sars-cov-2

La Figura presenta la clasificacion por token del texto 2 realizada por
el modelo.

—————— Modelo cargado------
['0" '0" '0" 'B-ENFE' 'I-ENFE' 'I-ENFE' 'O’ ‘0" '0' '0" '0" 'O" 'B-ENFE’

IOI IOI IB—EI'JFEI IOI IOI]
PS D:\ProyectoDoctorado\Entidades> I

Figura 5.5: Ejemplo 2 del modelo de Arboles de decisién

» Texto 3. con el tiempo la diabetes de tipo 2 puede causar danos graves
al organismo sobre todo a los nervios y los vasos sanguineos

La Figura [5.6| presenta la clasificacién por token del texto 3 realizada por

el modelo.

e

['0" '0" '0" "0' "B-ENFE' "I-ENFE" 'I-ENFE' 'I-ENFE' 'O°
‘0" '0' 'O’ '0' '0' '0" '0' '0" 'B-ANAT' '0']

0" ‘0" o' ot
Figura 5.6: Ejemplo 3 del modelo de Arboles de decisién
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s Texto 4. las enfermedades de los ojos mds frecuentes son las con-
Juntivitis el ojo seco los errores de refraccion miopia astigma-
tismo e hipermetropia y las cataratas otras patologias también fre-
cuentes son los trastornos del nervio optico que incluyen el glau-
coma y las enfermedades de la retina

La Figura presenta la clasificacion por token del texto 4 realizada por
el modelo.

['0" "B-ENFE" 'I-EMNFE' "I-ENFE' 'I-ENFE" '0O' '0O' "0' "O' "B-ENFE" 'O’
"B-ENFE" "I-ENFE" 'O' "B-ENFE" 'I-ENFE" 'I-ENFE' 'B-ENFE' 'B-ENFE' 'O'
‘B-ENFE* '0" ‘0" ‘0" 'O" 0" ‘0" "0" '0" '0" "B-ENFE" 'I-ENFE" "I-ENFE®
"I-ENFE" 0" '0' '0' 'B-ENFE' 'D" 'O" 'B-ENFE" 'O '0" '0"]

Figura 5.7: Ejemplo 4 del modelo de Arboles de decisién

= Texto 5. la cabeza estd formada principalmente por el craneo el hueso
que protege a los principales organos del sistema nervioso central
el cerebro y el cerebelo

La Figura [5.8 presenta la clasificacién por token del texto 5 realizada por
el modelo.

[0’ "B-ANAT' '0' 'O’ '0' 'O’ 'O' 'B-ANAT' 'O’ '0' '0' '0' '0' 'O’ 'O
"B-ANAT® "O" 'B-ANAT' "I-ENFE' "I-ENFE' 'O 'B-ANAT" '0" 'O" "0']

Figura 5.8: Ejemplo 5 del modelo de Arboles de decisién

» Texto 6. metformina fortamet glumetza y otros es por lo general el pri-
mer medicamento recetado para la diabetes tipo 2 funciona princi-
palmente disminuyendo la produccion de glucosa en el higado y mejo-
rando la sensibilidad del cuerpo a la insulina de modo que el organismo
utilice la tnsulina de una manera mds eficaz

La Figura[5.9 presenta la clasificacion por token del texto 6 realizada por
el modelo.
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T
[‘0" ‘0" '0" ‘0" ‘0" ‘0" ‘'0' ‘0' ‘0" '0° ‘0" 'B-MEDI' ‘D" ‘0" 'O' 'B-ENFE'
"I-ENFE' "I-ENFE' '0" ‘0" '0' '0' '0' '0' 'B-MEDI' 0" '0' 'B-ANAT' ‘0"
‘0 '0* '0" ‘0’ ‘0’ '0' ‘0’ 'B-MEDI' '0' ‘0’ 'O’ 'O '0' 'O' '0' 'B-MEDI’
‘0" ‘0" '0" ‘0" '0']

Figura 5.9: Ejemplo 6 del modelo de Arboles de decision

Las pruebas con diversos textos utilizando el modelo de arboles decision
revelan una identificaciéon mayoritaria de entidades médicas. No obstante, se
identificaron pequenas omisiones. Por ejemplo, en el texto 1, quercetina no
se reconoci6é como medicamento (B-MEDI), y en el texto 5, cerebelo no se
identifico como parte anatomica (B-ANAT). Esta inconsistencia se atribuye
a la ausencia de estas entidades en el recurso Entregable 1 de NLPMedTerm,
utilizado para la asignacion de ciertas caracteristicas en el vector generado.
Adicionalmente, se observaron identificaciones incorrectas. En el texto 1, or-
ganos se clasifico erroneamente como enfermedad (B-ENFE) en lugar de par-
te anatomica (B-ANAT). Asimismo, en algunos textos, como el 2, el término
sars-cov-2 no se identifico consistentemente como enfermedad (B-ENFE),
posiblemente debido a su ubicacién al final de la oracion, lo que limité el
enriquecimiento de su vector mediante las caracteristicas de nodos hijos a la
derecha y dependencias sintacticas con otros tokens.

5.1.3. Ejemplos utilizando el modelo Random Forest

A continuacion, se presentan ejemplos de la identificacion de términos
médicos en distintos textos médicos, con el objetivo de mostrar el desempe-
no del modelo Random Forest. Las palabras resaltadas corresponden a las
entidades reconocidas dentro de cada texto.

» Texto 1. la enfermedad del coronavirus 2019 covid-19 es una
enfermedad wviral que afecta a varios organos y sistemas los es-
tudios publicados recientemente sobre el potencial quimioprofildtico de
la quercetina contra el sars-cov-2 metodologia se realizo una bisqueda
de la literatura en bases como pubmed medline scielo scorpus web of
science cochrane library y clinical trials gov se incluyeron y evaluaron
criticamente estudios que abordan la quercetina contra el sars-cov-2.
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La Figura presenta la clasificacion por token del texto 1 realizada
por el modelo.

------Abriendo modelo------

------ Modeleo cargado------

['O" 'B-ENFE' 'I-ENFE' "I-ENFE' 'I-ENFE' 'B-ENFE' 'O' 'O"' "B-ENFE'
"I-ENFE' 0" '0' '0O" 'O' 'B-ANAT" 'I-ANAT' 'I-ANAT' 'O" 'O"' '0" '0O' 'O’
‘0" ‘0" ‘0" ‘0" 0" '0" '0" '0" "B-ENFE" 'O" Q0" 'O"' ‘0" 'O' ‘0" ‘0" 'O
‘0" ‘o' ‘0" ‘o' ‘0" '0" '0" 'O" "O'" ‘0" ‘0" ‘0" "0' '0" ‘0" '0" ‘0" 'O
‘0" ‘0" 0" '0' '0" '0" '0" '0" "0' '0' "B-ENFE']

Figura 5.10: Prueba 1 del modelo de Random Forest

= Texto 2. los enfermos de diabetes tipo 2 son mas propensos al contagio
de coronavirus por el virus de sars-cov-2

La Figura [5.11] presenta la clasificacion por token del texto 2 realizada
por el modelo.

------fbriendo modelo------

------Modelo cargado------

['0" "0" "0O" '"B-EWFE" "I-ENFE' 'I-ENFE' "O' '0O" "0" '0O" '0' '0' 'B-ENFE’
'0" "0" 'B-ENFE' '0" "0']

Figura 5.11: Prueba 2 del modelo de Random Forest

» Texto 3. con el tiempo la diabetes de tipo 2 puede causar danos graves
al organismo sobre todo a los nervios y los vasos sanguineos

La Figura [5.12] presenta la clasificacion por token del texto 3 realizada
por el modelo.

—————— Modelo cargado------
['0" "0" '0" '0' 'B-ENFE' 'I-ENFE' 'I-ENFE' 'I-ENFE' 'O' '0" '0Q" '0"' 'O'
‘0" 0’ ‘0’ '0" '0' ‘0" '0’ '0' 'B-ANAT' '0']

Figura 5.12: Prueba 3 del modelo de Random Forest
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s Texto 4. las enfermedades de los ojos mds frecuentes son las con-
Juntivitis el ojo seco los errores de refraccion miopia astigma-
tismo e hipermetropia y las cataratas otras patologias también fre-
cuentes son los trastornos del nervio optico que incluyen el glau-
coma y las enfermedades de la retina

La Figura presenta la clasificacion por token del texto 4 realizada
por el modelo.

------Abriendo modelo------

------Modelo cargado------

['O" '"B-ENFE" 'I-ENFE' 'I-ENFE" 'I-ENFE" 'O" '0O" '0O" 'O" 'B-ENFE' 'O°
"B-ENFE" "I-ENFE" '0' "B-ENFE" 'I-ENFE' 'I-ENFE' 'B-ENFE' 'B-ENFE’' 'O’
'B-ENFE" 'O" 'O" ‘0" 'O 0" '0" '0° '0" 'O' 'B-ENFE' 'I-ENFE' 'I-ENFE'
"I-ENFE' 0" 'O' '0O' 'B-ENFE' '0" '0O" 'B-ENFE' '0" '0" '0']

Figura 5.13: Prueba 4 del modelo de Random Forest

= Texto 5. la cabeza estd formada principalmente por el craneo el hueso
que protege a los principales organos del sistema nervioso central
el cerebro y el cerebelo

La Figura presenta la clasificacién por token del texto 5 realizada
por el modelo.

—————— Modelo cargado------
['0" "B-ANAT' '0' '0° '0° 'O’ '0' 'B-ANAT' '0' '0' ‘0" ‘0’ ‘0" '0' 'O
"B-ANAT" "O' 'B-AMAT' "I-ENFE' "I-ENFE' '0O" "B-ANAT' '0' '0" "0']

Figura 5.14: Prueba 5 del modelo de Random Forest

» Texto 6. metformina fortamet glumetza y otros es por lo general el pri-
mer medicamento recetado para la diabetes tipo 2 funciona princi-
palmente disminuyendo la produccion de glucosa en el higado y mejo-
rando la sensibilidad del cuerpo a la insulina de modo que el organismo
utilice la insulina de una manera mds eficaz
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La Figura presenta la clasificacion por token del texto 6 realizada
por el modelo.

—————— Abriendo modelo------

—————— Modelo cargado------

['0* ‘0" ‘0" ‘0" '0" 'O" ‘0" ‘0" 0" '0D' '0" 'B-MEDI' 'O" '0' 'O' 'B-ENFE'
'I-ENFE' 'I-ENFE' Q" 'O' '0' ‘0" '0" '0' 'B-MEDI' '0" '0O' 'B-ANAT' "O°
‘o' '0" '0' '0' '0' '0' '0' 'B-MEDI' '0' '0" 'O '0" '0" '0' '0' 'B-MEDI'
‘0 0" ‘0" ‘0" '0°]

Figura 5.15: Prueba 6 del modelo de Random Forest

Las pruebas se realizaron utilizando los mismos textos empleados en el
modelo anterior. En general, se obtuvieron resultados similares, destacando
una mejora en el Texto 1, donde el término drganos fue correctamente iden-
tificado como parte anatoémica (B-ANAT). Por otro lado, al igual que con el
modelo de arboles de decision, se observo que algunos términos ubicados al
final de los textos no fueron correctamente reconocidos.

5.2. Identificacién de relaciones

Para desarrollar un modelo capaz de clasificar la existencia o ausencia de
una relacion entre dos términos médicos, se llevd a cabo el entrenamiento
de un LLM previamente entrenado en el dominio biomédico. Este proce-
so se realiz6 utilizando una combinaciéon de hiperparametros seleccionados
mediante una estrategia experimental sistemética, orientada a optimizar el
desempeno del modelo en la tarea especifica de identificaciéon de relaciones
seménticas en articulos cientificos del dominio médico.

Los textos empleados en esta fase fueron generados a partir del enfoque
propuesto, el cual incluyo las etapas de identificacion de entidades médicas,
enmascaramiento contextual y segmentacion de oraciones. Cada uno de estos
textos fue validado por expertos en el adrea de la salud, garantizando asi la
calidad y la pertinencia del corpus utilizado.

Cabe destacar que el conjunto de datos construido durante esta etapa ha
sido puesto a disposicion de la comunidad, con el objetivo de fomentar la
reproducibilidad y promover futuras investigaciones en el campo del PLN en
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el &mbito biomédico. Este corpus fue empleado como base para las experi-
mentaciones subsiguientes con LLM ’s.

5.2.1. Entrenamiento de modelo de lenguaje

Con el objetivo de evaluar el rendimiento del modelo en la tarea de clasifi-

cacion binaria, se opté por utilizar cuatro métricas ampliamente reconocidas
en el campo de la extraccion de informacion (Accuracy, Precision, Recall y
Fl-score). Estas métricas fueron seleccionadas por su capacidad para propor-
cionar una evaluacién robusta y complementaria del desempeno del modelo.
En conjunto, permiten no solo medir la proporcion de predicciones correctas,
sino también evaluar la calidad de las predicciones positivas, la cobertura
de las relaciones reales detectadas y el equilibrio entre ambas. Esta eleccion
resulta particularmente pertinente en tareas sensibles como la deteccion de
relaciones entre conceptos médicos, donde tanto los falsos positivos como los
falsos negativos pueden tener implicaciones significativas.
Inicialmente, se utiliz6 un LLM base, especificamente BERT [67], disenado
para comprender el contexto completo de una palabra dentro de una oracion,
considerando tanto las palabras precedentes como las subsecuentes. Este mo-
delo fue preentrenado con grandes corpus textuales, incluyendo Wikipedia en
inglés y BooksCorpus, permitiendo asi una comprensiéon profunda del lengua-
je general. Para la etapa inicial de experimentacion, se empled la siguiente
configuracion de hiperparametros:

» Tasa de aprendizaje: 5e=°
= Niamero de épocas: 20

Tamano del lote: 8

Peso: 0.01

Optimizador: Adam

Los resultados obtenidos con esta configuracion se presentan en la Tabla
[5.4) donde se observa que la precision alcanzada fue del 81.2%.
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Tabla 5.4: Resultados de entrenamiento LLM BERT para la identificaciéon de

relaciones médicas
Epoca Accuracy Precision Recall F1l-score

1 0.624 0.75 0.4 0.55

2 0.728 0.77 0.75 0.76

3 0.744 0.756 0.818 0.786
4 0.765 0.815 0.763 0.788
5 0.697 0.795 0.636 0.707
6 0.765 0.753 0.877 0.81

7 0.788 0.79 0.859 0.823
8 0.78 0.79 0.84 0.814
9 0.817 0.812 0.886 0.847
10 0.798 0.832 0.813 0.822
11 0.812 0.839 0.831 0.835
12 0.814 0.846 0.827 0.836
13 0.783 0.851 0.754 0.8

14 0.791 0.843 0.781 0.811
15 0.804 0.808 0.863 0.835
16 0.809 0.823 0.85 0.836
17 0.809 0.823 0.85 0.836
18 0.809 0.818 0.859 0.838
19 0.812 0.813 0.872 0.842
20 0.806 0.811 0.863 0.837

Posteriormente, se experimentd con un modelo especializado en el domi-

nio biomédico, denominado MedicoBERT [65]. De acuerdo con sus autores,
este modelo fue entrenado mediante las tareas de enmascaramiento de pala-
bras (Masked Language Modeling) y prediccion de la siguiente oracion (Next
Sentence Prediction), utilizando mas de tres millones de textos médicos en
espanol. Dichos textos provienen de tres conjuntos de datos ampliamente re-
conocidos en el area: BioASQ, CoWeSe y CORD-19, lo que representa un
corpus total de aproximadamente 1.1 mil millones de palabras.
Asimismo, se empleé el tokenizador propio de MedicoBERT, disenado espe-
cificamente para el lenguaje médico, el cual cuenta con un vocabulario de
maéas de 50,000 tokens especializados, lo que permite una representacion mas
precisa y contextualizada de los términos del dominio. El objetivo de esta
fase fue evaluar el impacto de un vocabulario especifico del dominio en la
capacidad del modelo para aprender relaciones médicas de manera mas efec-
tiva.

67



En esta etapa se llevd a cabo una calibraciéon gruesa, entendida como un en-
foque exploratorio destinado a identificar un rango de valores prometedores
para cada hiperparametro. Este proceso fue ejecutado de forma sistematica
mediante una bisqueda manual, guiada por la revision de literatura espe-
cializada en tareas similares. Se utilizaron como punto de partida los valores
cominmente reportados en estudios previos, adaptéandolos al contexto espe-
cifico de la tarea de clasificacion de relaciones médicas. Los hiperpardmetros
evaluados incluyeron el niumero de épocas, tamano del lote, tasa de aprendi-
zaje y peso.

Estos pardmetros fueron seleccionados por su influencia critica en la dinami-
ca de aprendizaje, afectando tanto la convergencia como la estabilidad del
modelo. Los valores seleccionados en esta fase fueron los siguientes:

Tasa de aprendizaje: 5e~°

Niumero de épocas: 20

Tamano del lote: 8

Peso: 0.01

Los resultados de esta experimentacion se presentan en la Tabla 5.5 don-
de se aprecia una mejora en la precision, alcanzando un 88.8 %, lo cual sugiere
que la especializacion en el vocabulario del dominio médico contribuye signi-
ficativamente a una clasificacién més precisa.
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Tabla 5.5: Resultados de entrenamiento LLM MedicoBERT para la identifi-

cacion de relaciones médicas
Epoca Accuracy Precision Recall F1l-score

1 0.738 0.78 0.766 0.773
2 0.783 0.799 0.838 0.818
3 0.809 0.804 0.887 0.844
4 0.817 0.862 0.816 0.838
5 0.822 0.824 0.883 0.852
6 0.788 0.873 0.744 0.803
7 0.832 0.819 0.914 0.864
8 0.835 0.847 0.874 0.86
9 0.84 0.868 0.856 0.862
10 0.851 0.864 0.883 0.873
11 0.848 0.857 0.887 0.872
12 0.853 0.888 0.856 0.872
13 0.832 0.829 0.896 0.862
14 0.843 0.849 0.887 0.868
15 0.861 0.882 0.878 0.88
16 0.835 0.838 0.887 0.862
17 0.856 0.868 0.887 0.878
18 0.859 0.872 0.887 0.88
19 0.861 0.882 0.878 0.88
20 0.864 0.883 0.883 0.883

Con base en estos resultados preliminares, se procedi6é a una calibracion
fina de los hiperpardmetros, delimitando un espacio de bisqueda mas acota-
do. Para esta etapa se empled optimizacion bayesiana, una técnica avanzada
que permite explorar eficientemente configuraciones de hiperpardmetros al
modelar probabilisticamente la funcién objetivo, en este caso, maximizar la
precision del modelo. La optimizacion bayesiana se basa en la construccion
de un modelo probabilistico sustituto, generalmente un proceso gaussiano
(Gaussian Process, GP), que estima el rendimiento del modelo en funcion de
diferentes configuraciones, como se muestra en la ecuacion 5.2

f(@) ~GP(u(x), k(z,2")) (5.2)
Donde:

w(x) = valor esperado del desempeno
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k(x,2') : kernel que representa la similitud entre configuraciones

A partir de este modelo, se define una funcién de adquisicién, como Ex-
pected Improvement (EI), la cual guia la seleccion de nuevos puntos en el
espacio de biisqueda, se expresa en la ecuacion [5.3}

api(z) = F [méx (f(z) — f(z*),0)] (5.3)

Esta estrategia permitioé reducir de manera significativa el nimero de eva-
luaciones necesarias para encontrar configuraciones 6ptimas, lo que es espe-
cialmente relevante cuando cada evaluacion representa un alto costo compu-
tacional. Los hiperpardmetros encontrados mediante este enfoque fueron los
siguientes:

Tasa de aprendizaje: 2,39291e~5

Ntimero de épocas: 15

Tamano del lote: 16

Peso: 0.01

Los resultados finales, presentados en la Tabla [5.6], muestran que la pre-
cision se increment6 hasta un 90.6 %, lo cual confirma que una adecuada
configuracion de hiperparametros, sumada a la especializacion del modelo en
el dominio médico, permite alcanzar niveles de rendimiento comparables con
los reportados en la literatura especializada para tareas similares.
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Tabla 5.6: Resultados de entrenamiento LLM MedicoBERT con calibracion

de hiperparametros para la identificacion de relaciones médicas
Epoca Accuracy Precision Recall F1l-score

1 0.626 0.854 0.474 0.61

2 0.788 0.889 0.75 0.813
3 0.822 0.806 0.936 0.866
4 0.843 0.838 0.923 0.879
5 0.83 0.854 0.872 0.863
6 0.843 0.863 0.885 0.874
7 0.838 0.845 0.902 0.872
8 0.848 0.867 0.889 0.878
9 0.838 0.875 0.86 0.867
10 0.832 0.894 0.826 0.859
11 0.835 0.881 0.847 0.863
12 0.843 0.872 0.872 0.872
13 0.848 0.864 0.894 0.879
14 0.835 0.882 0.817 0.859
15 0.859 0.906 0.889 0.886
16 0.856 0.881 0.885 0.883
17 0.859 0.895 0.872 0.884
18 0.851 0.874 0.885 0.88

19 0.859 0.892 0.877 0.884
20 0.856 0.881 0.885 0.883

En la Tabla[5.7|se presenta un resumen de los valores méaximos alcanzados
durante la época 15, evaluados conforme a las métricas previamente descritas.

Tabla 5.7: Valores méximos en métricas durante entrenamientos de grandes
modelos de lenguaje.

Métrica
Modelo X P R Pl
BERT 0.817 0.812 0.886 0.847
MedicoBERT 0.853 0.888 0.856 0.872

MedicoBERT + calibracion 0.859 0.906 0.889 0.886

El modelo BERT general presenta un rendimiento aceptable, con una
precision de 0.812 y un Fl-score de 0.847. Sin embargo, su desempeno en
términos de accuracy (0.817) y recall (0.886) resulta inferior en comparacion
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con los modelos especializados en el dominio médico.

Al incorporar un modelo preentrenado especificamente en lenguaje médico
en espanol, MedicoBERT, se observa una mejora significativa en todas las
métricas evaluadas. Este modelo demuestra una mayor capacidad para cap-
turar relaciones médicas relevantes, lo que se refleja en un incremento en la
precision (0.888) y el Fl-score (0.872), junto con una mejora en la accuracy
(0.853) respecto a BERT.

Por su parte, el modelo MedicoBERT calibrado mediante optimizacion baye-
siana de hiperparametros alcanza los valores més altos en las métricas clave,
con una precision de 0.906 y un recall de 0.889, evidenciando una notable
capacidad para identificar correctamente las relaciones médicas sin aumen-
tar los falsos positivos. Asimismo, obtiene el mayor Fl-score (0.886), lo que
indica un equilibrio 6ptimo entre precision y sensibilidad. Es importante des-
tacar que, a pesar de que la accuracy (0.859) de este modelo es ligeramente
superior a la de MedicoBERT sin calibracion (0.853) no representa un cambio
significativo, ya que las métricas mas relevantes en contextos de clasificacion
como precision, recall y Fl-score muestran mejoras significativas. Esto podria
deberse a un ligero incremento en los errores sobre clases neutras o mayorita-
rias, sin comprometer el rendimiento general en las clases clinicas de interés.
En conjunto, los resultados muestran que la especializacion del modelo en el
dominio médico a través de MedicoBERT, junto con la calibracion fina de
hiperparametros, tiene un impacto positivo en el rendimiento del modelo. A
pesar de una leve reduccion en la accuracy, el aumento en las métricas mas
representativas valida la eficacia de esta estrategia. Estos hallazgos confirman
que el vocabulario, los datos véalidados por expertos para la tarea de clasi-
ficacion realizados y el contexto propios del lenguaje médico son elementos
determinantes para mejorar el desempeno de los modelos de PLN en tareas
especializadas.

5.2.2. Verificaciéon del desempeno del modelo en la iden-
tificaciéon de relaciones

Para la verificacion del modelo entrenado encargado de la identificacion
de relaciones entre entidades médicas, se reservé un conjunto semilla extrai-
do del corpus CoWeSe [66|, compuesto por 100 frases médicas. Estas frases
inclufan pares de entidades correspondientes a las categorias utilizadas en
esta investigacion: Anatomia, Medicamento y Enfermedad. El objetivo fue
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evaluar la capacidad del modelo para generalizar sobre nuevos ejemplos y
clasificar correctamente la existencia o ausencia de relaciones entre dichas
entidades.

Como resultado, el modelo alcanz6 un 76 % de clasificaciones correctas, lo que
indica un rendimiento general sélido. En la Figura|5.16 se presenta la matriz
de confusion correspondiente, la cual permite observar con mayor detalle el
tipo de aciertos y errores cometidos durante la evaluacion.
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Figura 5.16: Matriz de confusion de la fase de verificaciéon del modelo utili-
zando un subconjunto de datos del corpus CoWeSe.

A partir de esta matriz, se pueden calcular las cuatro métricas de eva-
luaciéon previamente descritas: Accuracy (ecuacion |5.4]), Precision (ecuacion
5.5)), Recall (ecuacion [5.6) y Fl-score (ecuacion[5.7), cuyos valores obtenidos

fueron los siguientes:

) VP+VN 37 + 39 6 o
ccuracy = = i —
Y VPYVNYFP+FN 37+39+15+9 100 ’( Y
5.
VP
Precision = el 57 0,71 (5.5)

VP+FP 37+15 52
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VP 37 37

U= YUPYFEN  37T+9 46

0,80 (5.6)

Precision X Recall " 0,71 x 0,80
Precision + Recall 0,71 + 0,80

F1 — score =2 x =0,75 (5.7)
Estos resultados muestran que el modelo tiene una alta capacidad para
detectar relaciones verdaderas, logrando identificar correctamente el 80 % de
las relaciones reales. Ademas, se observa un balance aceptable entre precision
y exhaustividad, reflejado en un valor de Fl-score del 75 %, lo que indica un
rendimiento equilibrado a pesar de que el modelo tiende a sobrepredecir re-
laciones con 15 falsos positivos.
Finalmente, los resultados obtenidos en esta fase de verificaciéon validan la
efectividad del enfoque incluyendo el uso de un modelo de lenguaje preen-
trenado y la incorporacion de datos etiquetados y validados por expertos
médicos. Esto respalda la viabilidad del uso de modelos de lenguaje en ta-

reas como la identificacidon automaética de relaciones seméanticas en el dominio
de la salud.

5.3. Generacion de grafo de conocimiento

Con el propoésito de evaluar la calidad del grafo de conocimiento genera-

do, se disenaron cinco casos de uso a partir de textos médicos provenientes
de fuentes diversas. Esta etapa permitié analizar si el lenguaje original del
texto, su redaccion o el contexto de origen influfan en el desempeno del sis-
tema, tanto en su metodologia como en la generaciéon de tripletas.
Los textos utilizados incluyeron articulos cientificos, sitios web especializa-
dos en salud y noticias médicas. Las relaciones extraidas por el sistema y
representadas en el grafo de conocimiento fueron sometidas a un proceso de
validacion por parte de un experto en el dominio médico, quien identificé si
las relaciones eran correctas, permitiendo asi una evaluacion de la calidad del
grafo final.

Caso de uso 1. Resumen de articulo cientifico

» Titulo. Enfermedad pulmonar obstructiva crénica [68§].
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» Texto. La enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC), Se defi-
ne como un estado patologico que se caracteriza por una limitacion del
flujo de aire que no es del todo reversible. E1 EPOC incluye el enfisema,
un cuadro que se define en términos anatémicos, y que se caracteriza
por destruccion y ensanchamiento de los alveolos pulmonares; La bron-
quitis crénica, un cuadro que se define en términos clinicos por tos
créonica productiva, y finalmente la enfermedad de las vias respiratorias
finas, en la que se estrechan los bronquiolos finos.

Las tripletas extraidas y representadas en el grafo de conocimiento del
caso de uso 1 se detallan a continuacién. Su visualizacion grafica se presenta
en la Figura la cual ilustra de manera estructurada las relaciones entre

las entidades identificadas.

1. es_un(vias respiratorias, anatomia)

2. es_un(enfermedad pulmonar obstructiva cronica, en fermedad)

(

(
3. es_un(epoc, enfermedad)
4. es_un(bronquitis, enfermedad)
(

5. es_un(bronquitis cronica, en fermedad)

e O

Y
: \)
Q Es Uy Q

Figura 5.17: Representacion de tripletas del caso de uso 1.
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Caso de uso 2. Noticia médica

= Titulo. La pastilla contra la hipertension en adultos también ayuda a
los ninos con piel de mariposa [69).

s Texto. La epidermolisis bullosa es una enfermedad genética rara que
afecta la integridad de la piel y las mucosas, caracterizada por la forma-
cion de ampollas y heridas ante minimos traumatismos. Esta condicion
compromete estructuras anatémicas como la epidermis y la dermis, de-
bilitando la cohesion entre ellas. Recientemente, se ha explorado el uso
del losartan, un medicamento antihipertensivo, como terapia potencial
para mejorar la cicatrizaciéon en pacientes con epidermoélisis bullosa.
Estudios preliminares sugieren que el losartan podria reducir la fibro-
sis y promover la regeneracion de la piel, ofreciendo una alternativa
terapéutica prometedora. Aunque los resultados iniciales son alentado-
res, se requieren ensayos clinicos controlados para validar la eficacia y
seguridad del losartan en este nuevo contexto terapéutico.

A continuacion, se presentan las tripletas que conforman el grafo de cono-
cimiento respecto al caso de uso 2. La Figura ofrece una representaciéon
visual de dichas tripletas, permitiendo observar las relaciones establecidas
entre las entidades reconocidas.

1. es_un(piel,anatomia)
2. trata_condiciones(losartan, piel)

3. es_un(losartan, medicamento)

R

«
\CIONES O

rATA_CONO
s

O

Figura 5.18: Representacion de tripletas del caso de uso 2.

&
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Caso de uso 3. Resumen de articulo cientifico

» Titulo. Anemia hemolitica autoinmune (AIHA) tras trasplante alogé-

nico de células madre hematopoyéticas (TCMH): Un analisis retrospec-
tivo y una propuesta de tratamiento por parte del Grupo Espanol De
Trasplante de Médula Osea en Ninos (GETMON) y el Grupo Esparnol
de Trasplante Hematopoyético (GETH) [70].

Texto. La anemia hemolitica autoinmune (AHAI) es una complicacion
poco comun pero grave que puede presentarse tras un trasplante alo-
génico de células madre hematopoyéticas (TCMH). Esta condicion se
caracteriza por la destrucciéon inmunomediada de los eritrocitos, lo que
conduce a una anemia severa. El estudio retrospectivo analiza la inci-
dencia, caracteristicas clinicas y respuesta al tratamiento de la AHAI en
pacientes pediatricos que han recibido un TCMH. Los hallazgos indican
que la AHAT post-TCMH se asocia con una alta morbilidad y requiere
un manejo terapéutico intensivo. Los tratamientos utilizados incluyen
corticosteroides, inmunoglobulina intravenosa y, en casos refractarios,
rituximab. El reconocimiento temprano y el tratamiento adecuado son
esenciales para mejorar los resultados clinicos en esta poblacion.

Las tripletas del caso de uso 3 y que conforman el grafo de conocimiento
generado se muestran a continuacién. Su representacion visual, mostrada en
la Figura [5.19 permite examinar la estructura relacional entre las entidades
y facilita el analisis de la organizacion.

1.
2.

es_un(riturimab, medicamento)
es_un(corticosteroides, medicamento)

es__un(inmunoglobulina intravenosa, medicamento)

. usa__tratamiento(AH Al corticosteroides)

. usa_tratamiento(AH Al inmunoglobulina intravenosa)

es_un(AHAI, enfermedad)
es_un(anemia hemoltica autoinmune, en fermedad)

es_un(anemia, en fermedad)
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Figura 5.19: Representacion de tripletas del caso de uso 3.

Caso de uso 4. Informes médicos

» Titulo. Informes actuales sobre diabetes [71].

s Texto. La diabetes y la depresion se presentan juntas con una fre-
cuencia aproximadamente dos veces mayor de la que se predeciria por
casualidad. La diabetes y la depresion comoérbidas representan un de-
safio clinico importante, ya que los resultados de ambas afecciones se
ven agravados por la otra. Si bien la carga psicologica de la diabetes
puede contribuir a la depresion, esta explicaciéon no explica completa-
mente la relacion entre estas dos afecciones. Ambas afecciones pueden
estar impulsadas por mecanismos biol6gicos y conductuales subyacentes
compartidos, como la activacion del eje hipotalamo-hipofisario-adrenal,
la inflamacién, los trastornos del sueno, el estilo de vida inactivo, los
malos habitos alimenticios y los factores de riesgo ambientales y cultu-
rales. La depresion con frecuencia pasa desapercibida en personas con
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diabetes a pesar de la disponibilidad de herramientas de deteccion efec-
tivas. Tanto las intervenciones psicologicas como los antidepresivos son
eficaces para tratar los sintomas depresivos en personas con diabetes,
pero tienen efectos mixtos en el control glucémico. Se necesitan vias
de atencion claras que involucren a un equipo multidisciplinario para
obtener resultados médicos y psiquidtricos éptimos para las personas
con diabetes y depresion comorbidas.

A continuacion, se presentan las tripletas del caso de uso 4 que conforman
el grafo de conocimiento. La Figura [5.20| muestra su representaciéon visual, lo
que permite una comprension mas clara de las relaciones establecidas entre las
entidades médicas y de la estructura general del conocimiento representado.

1. es_un(antidepresivos, medicamento)
2. usa_tratamiento(diabetes, antidepresivos)

es_tratamiento(antidepresivos, diabetes)

-

es_un(diabetes, en fermedad)

ot

es_un(adrenal, anatomia)

&

es_un(hipofisario, anatomia)

o
&>
adrenal ES_UN Anatomia
@
S N
s 2 Y,
> %4 4,
2] 4'.,/ 2
& &, ©
(S
ES_UN
hipofisario

Figura 5.20: Representacion de tripletas del caso de uso 4.
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Caso de uso 5. Resumen de articulo cientifico

» Titulo. Lupus eritematoso sistémico [72].

» Texto. El lupus eritematoso sistémico (LES) es una enfermedad au-

toinmune compleja, caracterizada por afectar los anticuerpos, algunos
de ellos claramente relacionados con manifestaciones tipicas de la en-
fermedad. El LES puede aparecer a cualquier edad, pero afecta funda-
mentalmente a mujeres jovenes en edad fértil. La patogénesis del lupus
contintia sin conocerse, no obstante se han relacionado factores gené-
ticos, ambientales, hormonales, asi como también diversas alteraciones
celulares y una pérdida en el equilibrio de las citoquinas. El cuadro
clinico es muy heterogéneo, pudiendo afectar a casi cualquier 6rgano.
Las principales manifestaciones clinicas son la afectacion articular, la
cutanea, la glomerulonefritis, la serositis (pleuritis y/o pericarditis), la
afectacion del sistema nervioso central y en ocasiones la trombosis. El
compromiso renal marca claramente el pronéstico de los pacientes con
LES. Estudios recientes muestran una mejoria en las tasas de sobre-
vida de los pacientes con LES, asi como también una reduccion en el
nimero de brotes. Durante los tltimos anos se vienen desarrollando
nuevas terapias para el LES que parecen tener unas tasas de respuestas
esperanzadoras.

Las tripletas resultantes del caso de uso 5 se detallan a continuaciéon. Su
visualizacion, presentada en la Figura ofrece una perspectiva estructu-
rada de las relaciones identificadas entre las entidades, facilitando el analisis
del grafo construido.

1.
2.
3.

es_un(rion,anatomia)

es_un(riones, anatomia)

(

(
es_un(snc,anatomia)
es_un(renal,anatomia)
(

es__un(sistema nervioso central, anatomia)
tiene efecto en(pericarditis, renal)

afectado por(renal,lupus)
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8. afectado por(renal,glomerulonefritis)

9. es_un(lupus, en fermedad)
10. es_un(pericarditis, en fermedad)

11. es_un(glomerulonefritis,enfermedad)

12. tiene_efecto en(glomerulonefritis, sistema nervioso central)

13. tiene_efecto en(pericarditis, sistema nervioso central)

&
SU/\/

O ES_UN
Anatomia
»
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Figura 5.21: Representacion de tripletas del caso de uso 5.

En los 5 casos de uso presentados el experto en el dominio médico indico
que todas las relaciones extraidas del texto y contenidas en el grafo de cono-
cimiento eran correctas. No obstante, también senal6 la ausencia de algunas
tripletas esperadas. Esta limitacion podria superarse mediante la incorpora-
cion de un més de datos, tanto para mejorar la identificacion de entidades
como para enriquecer la deteccion de relaciones seménticas entre ellas.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

Como resultado de esta investigacion, se desarrollé un sistema integral
orientado a la extraccion de conocimiento médico a partir de texto plano en
espanol, centrado en el reconocimiento de entidades y relaciones médicas, y su
posterior representacion en grafos de conocimiento. En primer lugar, se logro
implementar un reconocedor de entidades médicas capaz de identificar con
una precision de 97 % con tres tipos de entidades (Anatomia, Medicamento y
Enfermedad). Esta evaluacion se basé en una experimentacion cruzada sobre
un conjunto de datos desbalanceado, utilizando algoritmos de aprendizaje
automatico como &arboles de decision y random forest. Adicionalmente, se
valid6 el modelo en un conjunto de datos externo al utilizado en el entre-
namiento, demostrando su robustez. En segundo lugar, se disené un modelo
para la identificacion de relaciones entre entidades médicas, utilizando gran-
des modelos de lenguaje (LLM) ajustados mediante fine-tuning para la tarea
especifica de clasificacion binaria (relacion o no relacion) con una precision
de 90.6 %. El modelo fue entrenado sobre un corpus anotado manualmente y
validado por tres expertos en el dominio médico, lo cual garantiza la fiabili-
dad del conjunto de datos utilizado. Para facilitar este proceso, se desarrolld
una aplicaciéon que permitio a los expertos etiquetar de manera eficiente las
relaciones entre entidades, contribuyendo asf a la construccion de un conjunto
de datos de alta calidad. Ademas, se propusieron y aplicaron siete patrones
semanticos posibles entre las entidades involucradas, para la generaciéon au-
tomética de tripletas a partir de los textos. Asimismo, se realizaron multiples
experimentos exploratorios para optimizar los hiperparametros del LLM, y
se llevo a cabo una validacion adicional con un subconjunto semilla también
revisado por especialistas, lo que refuerza la validez del enfoque.
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En tercer lugar, se propuso una metodologia general para la generacion auto-
mética de grafos de conocimiento a partir de textos médicos en espanol. Esta
metodologia fue aplicada a un corpus compuesto por 990 articulos cientifi-
cos, lo que permitié generar un grafo de conocimiento médico representativo
y estructurado. Ademas, se evalu6 el grafo mediante cinco casos de uso distin-
tos, seleccionados por su variedad en cuanto a fuentes (articulos cientificos,
noticias, paginas médicas especializadas) y estilo de redaccién. Un experto
en el dominio médico verificd las relaciones extraidas en cada uno de los ca-
sos, confirmando la validez general del enfoque, aunque también se senalaron
oportunidades de mejora del sistema.

En cuanto a las lineas futuras de trabajo, se identifican diversas areas de me-
jora. En primer lugar, se plantea la necesidad de abordar las ambigiiedades
en el reconocimiento de entidades, especialmente en casos donde un término
puede estar contenido en otro de distinta categoria, como ocurre con “pulmo-
nes” en “cancer de pulmones”. En segundo lugar, se recomienda enriquecer
los conjuntos de datos utilizados, tanto para el reconocimiento de entidades
como para la identificaciéon de relaciones, a través de la colaboracion directa
con expertos del area médica. Esto permitiria incrementar la precision del
sistema y mejorar la cobertura semantica.

Otra linea de trabajo consiste en mejorar el reconocedor de entidades mé-
dicas en su capacidad de manejar sinénimos, mediante la incorporacion de
diccionarios médicos oficiales, lo cual evitaria la creaciéon de nodos duplica-
dos que representan una misma entidad con distintos nombres. Asimismo, se
propone explorar nuevos enfoques basados en modelos de lenguaje para el
desarrollo de NER médicos mas robustos.

También se plantea la extension del sistema hacia la incorporacion de nue-
vos tipos de entidades y relaciones, con el objetivo de enriquecer atin mas la
estructura del grafo de conocimiento. Ademas, existe la necesidad de normali-
zar abreviaturas y siglas mediante un glosario especializado, lo que facilitaria
la unificacién de términos y el descubrimiento de nuevas relaciones implicitas
entre entidades.

Finalmente, una propuesta prometedora consiste en utilizar el grafo de co-
nocimiento resultante como entrada para el entrenamiento de Graph Neural
Networks (GNN), con el fin de abordar tareas mas complejas como la predic-
cion de nuevas relaciones, la clasificaciéon de entidades o la recomendacion de
tratamientos. Esta linea de investigacion permitiria el desarrollo de aplicacio-
nes avanzadas en areas como el diagnoéstico asistido por inteligencia artificial.
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