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Universidad Nacional de Educación a Distancia

Dirigido por

Dra. Raquel Mart́ınez Unanue

Dra. Soto Montalvo Herranz

Septiembre 2023





A Raquel y a Soto por su ayuda, su paciencia,

y por confiar en mı́ para este proyecto.

A mi familia por su infinito amor y por dármelo todo.
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Resumen

La mejora en el diagnóstico de la infección por VIH es un tema vital para

avanzar en el control de la epidemia. En España se estima que un 10% de

pacientes infectados desconocen su estatus serológico. Además, alrededor del

50% de los nuevos diagnósticos cada año son detectados de manera tard́ıa.

Se han realizado varios estudios sobre estrategias de cribado y se reconoce

como la mejor alternativa en relación coste-eficiencia, aquella basada en

indicadores. Sin embargo, mientras el cribado en algunos ámbitos como las

urgencias está bastante implantado, en otros como la hospitalización no

ha recibido suficiente atención. Además, existen barreras por parte de los

profesionales para la realización de seroloǵıa de VIH como el tiempo o la

falta de percepción de riesgo.

En este trabajo se presentan dos propuestas para la ayuda en el diagnós-

tico basado en el uso de la información de la historia cĺınica electrónica de

los pacientes, utilizando técnicas de aprendizaje automático y procesamiento

del lenguaje natural. La primera consiste en una propuesta no supervisada

basada en conocimiento experto a partir de una serie de indicadores. Y la

segunda, una propuesta supervisada de clasificación binaria.

No es mucha la literatura existente sobre la predicción de VIH utilizando

técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural, por ello, este trabajo se

postula como un enfoque novedoso en el que ambas propuestas consiguen

unos resultados prometedores. La propuesta supervisada destaca por sus

mejores resultados, mientras que la propuesta no supervisada tiene un in-

teresante potencial por su mejor explicabilidad.





Abstract

Improving the diagnosis of HIV infection is a crucial issue in order to make

progress in controlling the epidemic. In Spain, it is estimated that 10% of

infected patients do not know their serological status. In addition, around

50% of new diagnoses each year are detected late.

Several studies have been carried out on screening strategies and indicator-

based screening is recognized as the best option in terms of cost-effectiveness.

However, while screening in some settings such as the emergency department

is well established, in others such as hospitalization it has not received suf-

ficient attention. In addition, there are barriers for professionals to perform

HIV serology, such as time or lack of risk perception.

This paper presents two proposals for diagnostic assistance based on the

use of information from patients’ electronic medical records, using machine

learning and natural language processing techniques. The first consists of an

unsupervised proposal based on expert knowledge from a series of indicators.

The second is a supervised binary classification approach.

The existing literature on HIV prediction using Natural Language Pro-

cessing techniques is not extensive, therefore, this work is postulated as a

novel approach in which both proposals achieve promising results. The su-

pervised approach stands out for its better results, while the unsupervised

approach has an interesting potential for its better explainability.
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3.2 Metodoloǵıa de evaluación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4 Herramientas y recursos 35

4.1 Sistema NER . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

4.1.1 Modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.1.2 Datasets . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.1.3 Entrenamiento y evaluación . . . . . . . . . . . . . . . 39
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1 Motivación

La infección por VIH es un problema de salud pública y de salud individual

muy relevante. Actualmente existe la posibilidad de disminuir y controlar la

transmisión de esta enfermedad si todas las personas infectadas estuvieran

diagnosticadas (supieran que tienen el virus), se trataran con fármacos an-

tirretrovirales y consiguieran tener el virus no detectable en la sangre. Esta

situación de virus indetectable en sangre hace que las personas infectadas

no transmitan el virus y de esta forma se interrumpa la cadena de trans-

misión. A pesar de ello, hoy d́ıa todav́ıa hay un porcentaje de personas con

la infección VIH que desconocen su estado.

El objetivo de ONUSIDA (Programa Conjunto de las Naciones Unidas

sobre el VIH/SIDA)1 para 2030 es conseguir la relación 95-95-95 (95% de

personas con VIH diagnosticadas, 95% en tratamiento antirretroviral y 95%

con carga viral suprimida). Se trata de una estrategia clave para frenar

la epidemia y su eventual erradicación. La mejora en el diagnóstico de la

infección por VIH es un tema vital para avanzar en el control de la epidemia

y en la consecución del objetivo de la ONU. El hecho de tener pacientes con

infección no diagnosticados conduce a una mayor transmisión de la infección,

diagnósticos tard́ıos, aparición de enfermedades oportunistas, mayor morbi-

mortalidad, peor recuperación inmunológica y, por ende, mayores costes sa-

nitarios.

En España, a fecha de 2020 no se hab́ıa conseguido aún el objetivo mar-

1ONUSIDA. Consultado el 26 de abril de 2023.

https://www.unaids.org/es
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cado del 90% de personas con infección por VIH que conocen su seroloǵıa,

que se estimaba en el 87% (DCVIHT, 2021). Actualmente la tasa global de

nuevos diagnósticos de VIH en España está en niveles similares a los de otros

páıses de Europa Occidental, pero superior a la media de la Unión Euro-

pea. En el año 2021 (último año con datos actualizados) se notificaron 2.789

nuevos diagnósticos de VIH, lo que supone una tasa de 5,89/100.000 habi-

tantes. De estos nuevos diagnósticos, el 49,8% presentaban un diagnóstico

tard́ıo (DT), siendo mayor en mujeres, 54,4%. Se considera DT cuando el

primer recuento de linfocitos CD4 tiene una cifra inferior a 350 células/µl

(DCVIHT, 2022). Disminuir el DT de la infección por VIH es uno de los

principales retos de la respuesta a la epidemia del VIH. La población y

los profesionales sanitarios todav́ıa no son plenamente conscientes de que

cualquier persona que realice prácticas de riesgo es vulnerable al VIH, y

de que es importante diagnosticar la infección lo antes posible (DCVIHT,

2022). En un estudio realizado en el Hospital Universitario Fundación Al-

corcón (HUFA) para evaluar el hábito de solicitar la seroloǵıa según los

riesgos e indicadores de infección, se objetivó que tan solo el 78% de los

médicos la solicitaŕıa a todo paciente que declarase promiscuidad sexual, y

sólo el 24% de los profesionales consideró adecuado realizar cribado a todos

los pacientes que acudiesen al hospital (Crespillo et al., 2015). Los resulta-

dos de este trabajo muestran la falta concienciación de los profesionales que

puede ser extensiva a otros centros. Existe, por tanto, margen de mejora

en la realización de cribado por parte de los profesionales, en particular en

pacientes que presentan algunas caracteŕısticas cĺınicas o epidemiológicas

asociadas con la infección por VIH.

Hay varias propuestas para realizar el cribado de la infección por VIH:

una estrategia universal (opt-out) o bien una estrategia basada en condi-

ciones que sugieren la realización de la prueba, llamados indicadores (indi-

cator-condition, IC, en inglés). Se sabe que el diagnóstico rutinario de VIH

de los pacientes con IC aumenta la detección de la infección. Por otro lado, se

ha objetivado que en el año anterior al diagnóstico de la infección por VIH,

la mitad de los pacientes tienen algún contacto con el sistema sanitario y

a pesar de tener IC no se les realiza la prueba de VIH. Se considera que el

punto de corte de prevalencia de un IC para que la realización del cribado

de VIH sea coste-efectivo es 0,1%. Es decir, indicadores que aparecen en una

proporción de al menos el 0,1% de los pacientes con VIH. Este dintel se con-
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firmó en el estudio HIDES (HIV Indicator Diseases Across Europe Study)

(Sullivan et al., 2013) y es el que posteriormente adoptó el Ministerio de

Sanidad en 2014. Los costes de realizar cribado son 15 veces mayores si se

realiza de forma universal que si se hace guiado por indicadores (Menacho

et al., 2013). Por ello, las recomendaciones nacionales e internacionales son

las de realizar cribado siguiendo IC para hacer sostenible la intervención.

Existen distintas barreras para solicitar la seroloǵıa VIH. Por parte del

paciente destacan baja percepción de riesgo, miedo al diagnóstico y sus im-

plicaciones o dificultad de acceder a los servicios sanitarios (Montoy, Dow,

y Kaplan, 2016); por parte del personal sanitario, la falta de tiempo, cargas

de trabajo elevadas, falta de formación espećıfica, falta de percepción del

riesgo u otras prioridades sanitarias. Es por tanto relevante la búsqueda de

nuevos instrumentos que puedan ayudar a los profesionales a tomar deci-

siones, optimizando aśı las estrategias de cribado.

La historia cĺınica electrónica proporciona un recurso valioso para la

detección de pacientes con riesgo de infección por VIH. El desarrollo de

una herramienta basada en el análisis de posibles indicadores de riesgo en

estas historias, podŕıa ser una solución eficaz que, incorporada a la práctica

habitual, podŕıa aliviar las dificultades de los sanitarios. Las nuevas técnicas

de aprendizaje automático y procesamiento del lenguaje natural se postulan

como una solución prometedora para este reto.

1.2 Objetivos

El objetivo de este trabajo es desarrollar un sistema para ayudar en la

detección temprana de casos de riesgo de infección por VIH. Para ello, se

propone la utilización y comparación de varios modelos y técnicas dentro

del Procesamiento del Lenguaje Natural y el Aprendizaje Automático.

A lo largo de esta memoria se irá profundizando acerca de las distintas

propuestas y técnicas utilizadas, aśı como de su evaluación correspondiente.

Los objetivos espećıficos que busca conseguir este trabajo son los siguientes:

• Revisar el estado del arte en Procesamiento del Lenguaje Natural den-

tro del campo cĺınico, enfocado a la predicción de infección por VIH.

• Desarrollar una propuesta no supervisada capaz de detectar casos de

riesgo de infección por VIH a partir de una serie de indicadores pro-

porcionados por médicos especialistas.
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• Desarrollo de una propuesta supervisada basada en la clasificación

mediante algoritmos de Machine Learning.

• Evaluar las distintas propuestas, y compararlas entre śı en busca de la

mejor solución posible.

• Realizar un análisis completo de errores y localizar los puntos de posi-

ble mejora de cara al futuro.

1.3 Estructura del documento

Este documento se estructura en varios caṕıtulos destinados a tratar dis-

tintos aspectos relacionados con el trabajo realizado. La estructura y una

pequeña descripción de los caṕıtulos se detallan a continuación.

Caṕıtulo 2. Estado del arte. En este caṕıtulo se describen con mayor

detalle las disciplinas que nos ocupan, detallando de lo que tratan y su

estado actual. Se realiza una pequeña descripción de las disciplinas del

Machine Learning y el Procesamiento del Lenguaje Natural, centrando

esta última sobre todo en su subrama biomédica (BioNLP). Se realiza

una revisión detallada del tema que nos acontece como es el estudio del

VIH y su relación con los dos temas anteriores, y las técnicas actuales

más utilizadas, aśı como sus debilidades. Por último, se realiza un

análisis cŕıtico, detectando posibles problemas a mejorar, como punto

de partida del trabajo.

Caṕıtulo 3. Marco experimental. Este caṕıtulo engloba la descripción

del problema a abordar, el análisis del conjunto de datos utilizado,

y la metodoloǵıa y métricas de evaluación utilizadas en los caṕıtulos

siguientes.

Caṕıtulo 4. Herramientas y recursos. Recopilación de las herramien-

tas y recursos utilizados en el desarrollo del trabajo y las distintas

propuestas.

Caṕıtulo 5. Propuesta no supervisada. Primera propuesta del trabajo.

Esta hace uso de una serie de indicadores ofrecidos por expertos y

algoritmos basados en reglas para solucionar el problema.
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Caṕıtulo 6. Propuesta supervisada. La segunda propuesta, trata el

problema como un clásico problema de clasificación con aprendizaje

automático, comparando algoritmos tradicionales y transformers para

buscar la mejor solución.

Caṕıtulo 7. Discusión. Se analizan y discuten en profundidad los resul-

tados obtenidos en las evaluaciones presentadas en ambas propuestas

mediante una comparativa. Además, se incluye un análisis de errores

de las estrategias y decisiones tomadas a lo largo del trabajo.

Caṕıtulo 8. Conclusiones y trabajo futuro. Este último caṕıtulo re-

copila las diferentes conclusiones extráıdas del trabajo realizado y pro-

pone algunas ĺıneas de trabajo futuro.





Caṕıtulo 2

Estado del arte y

preliminares

Este trabajo hace uso de distintos conceptos agrupados dentro del campo de

la Inteligencia Artificial (IA) y el del Procesamiento del Lenguaje Natural

(PLN). Más concretamente, dentro de la IA nos enfocaremos en la rama del

aprendizaje automático, y dentro del PLN, en la rama del procesamiento de

textos biomédicos, en especial de historias cĺınicas y el reconocimiento de

entidades.

También se dará una visión acerca del estado del arte con respecto al

diagnóstico y detección de riesgo de VIH, enfocado en su relación con diver-

sas técnicas informáticas e IA, haciendo especial hincapié en el uso del PLN

en esta materia.

2.1 Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático (del inglés Machine Learning, ML) es un sub-

campo de las ciencias de la computación y una rama de la IA, cuyo objetivo

es el de desarrollar algoritmos que mejoren automáticamente a través del

aprendizaje (Mitchell, 1997). El aprendizaje se entiende como la capacidad

de hacer predicciones o tomar decisiones sin haber sido programado exacta-

mente para esa tarea (Russell y Norvig, 2021).

Estos algoritmos se denominan “modelos”, pues construyen modelos

matemáticos que son capaces de inferir patrones o relaciones en los datos

y, gracias a la estad́ıstica, hacer predicciones sobre nuevos datos nunca vis-
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tos. Normalmente el aprendizaje se basa en el “ajuste” de una serie de

parámetros numéricos que se van optimizando a través de un proceso itera-

tivo (Nadkarni, Ohno-Machado, y Chapman, 2011).

El ML puede a su vez dividirse en dos ramas principales, diferenciadas

por el tipo de datos que se utilizan en cada una. Estas son el aprendizaje no

supervisado y supervisado. Este trabajo presenta una propuesta supervisada

y otra no supervisada, basada en conocimiento experto. No obstante, en am-

bas propuestas se hace uso de herramientas entrenadas mediante aprendizaje

supervisado.

2.1.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se caracteriza por el uso de datos etiquetados,

es decir, los datos de entrenamiento consisten en pares de objetos, una com-

ponente de entrada, y una componente (etiqueta) con el resultado deseado.

Los modelos se entrenan iterativamente sobre estos pares de datos hasta que

optimizan la precisión de una función que les permite predecir la salida de

nuevos datos nunca vistos. Este tipo de algoritmos se utilizan sobre todo en

tareas de clasificación y regresión.

En este tipo de algoritmos puede producirse un problema llamado so-

breajuste (overfitting). Este problema se da cuando un modelo se ajusta de

manera casi perfecta a los datos de entrenamiento, pero no tiene la capaci-

dad de predecir (“generalizar”) sobre nuevos datos. Suele aparecer cuando

el modelo es demasiado complejo, o el número de datos de entrenamiento

no es suficiente. Para minimizar el riesgo de sobreajuste se utilizan técnicas

como la validación cruzada (cross-validation).

A continuación se explicarán las bases teóricas de los modelos utilizados

en la realización del trabajo. Los detalles concretos de la utilización de cada

uno se presentan en los caṕıtulos 5 y 6.

2.1.1.1 Máquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Las Máquinas de Vectores de Soporte, en inglés Support-Vector Machines

(SVM) (Cortes y Vapnik, 1995), son un conjunto de algoritmos de apren-

dizaje supervisado especialmente relacionados con clasificación binaria. For-

malmente, una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en

un espacio de gran dimensionalidad para dividir este en subespacios que

definen las clases correspondientes, normalmente dos.
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Figura 2.1: Clasificación binaria con SVM. Un hiperplano, ĺınea roja, separa ambas
clases, diferenciadas en verde y azul. Los puntos más cercanos al hiperplano forman
dos vectores paralelos a este, llamados vectores de soporte, indicados en los mismos
colores que su respectiva clase.

La caracteŕıstica fundamental de estos algoritmos reside en el concepto

de “separación óptima”, que consiste en buscar que el hiperplano tenga la

máxima distancia posible (margen) con los puntos más cercanos a él. Al

vector formado por los puntos más cercanos al hiperplano, y paralelo a este,

se le llama vector de soporte. La Figura 2.1 muestra el hiperplano (en rojo)

y los vectores de soporte (azúl y verde) que separan dos clases1.

La razón para elegir este modelo es que se trata de un algoritmo sólido

en cuanto a clasificación y tiene un coste computacional de entrenamiento

no demasiado alto. El algoritmo utilizado es la función SVC2 de la libreŕıa

sklearn.

2.1.1.2 Modelo de Máxima Entroṕıa

Los modelos clasificadores de máxima entroṕıa, también llamados modelos

de regresión loǵıstica multinomial, son un tipo de análisis de regresión para

predecir el resultado de una variable categórica en función de una serie de

variables predictoras. Es uno de los modelos más utilizados en problemas de

clasificación en PLN porque no asume la independencia estad́ıstica de las

variables predictoras (Malouf, 2002).

Asumiendo una variable categórica binaria yi. Se calcula la probabilidad

1De Larhmam - Trabajo propio, CC BY-SA 4.0, wikimedia.org
2sklearn.SVM.SVC. Consultado el 4 de julio de 2023.

https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=73710028
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html
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de predecir la clase positiva P (yi = 1|Xi) como:

p̂(Xi) = expit(Xiw + w0) =
1

1 + exp(−Xiw − w0)
(2.1)

La optimización del modelo consiste en la minimización de la siguiente

función de coste:

min
w

C
n∑

i=1

(−yi log(p̂(Xi)) − (1 − yi) log(1 − p̂(Xi))) + r(w) (2.2)

2.1.1.3 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo, en inglés Deep Learning (DL), es un conjunto de

algoritmos de ML que, haciendo uso de redes de neuronas (RNN), intentan

modelar abstracciones de alto nivel en datos. Este modelado se realiza me-

diante la extracción y asimilación de información (caracteŕısticas o features

en inglés) dentro de estos datos. A este proceso se le conoce como aprendizaje

de caracteŕısticas o Feature Learning (FL) (Bengio, Courville, y Vincent,

2013). El nombre “profundo” viene del gran número de capas de neuronas

que poseen estas redes. El uso de múltiples capas permite el aprendizaje

progresivo de caracteŕısticas cada vez más abstractas de los datos. Alcanzar

estos niveles de abstracción permite al sistema discriminar la información

irrelevante y descubrir patrones ocultos (Goodfellow, Bengio, y Courville,

2016).

Dentro del aprendizaje profundo existen multitud de modelos dependien-

do del tipo de RNN utilizadas. Destacan las redes convolucionales (Convo-

lutional Neural Networks, CNN), muy usadas en tareas de visión por com-

putador (Lecun et al., 1998) gracias a tener una organización jerárquica,

localidad e invarianza espacial que les permite identificar objetos aunque

estén rotados, escalados o transformados. Estas propiedades también son

muy útiles en tareas de PLN (Chen, 2015) por su capacidad para extraer

las caracteŕısticas más relevantes de un grupo de palabras, o caracteŕısticas

morfológicas a nivel de carácter, por ejemplo.

Las redes recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) (Elman, 1990)

son un tipo de redes enfocadas en extraer información a lo largo de una

secuencia. Su arquitectura se vale de una ventana deslizante que recorre la

secuencia en ciclos. En cada ciclo se procesa una parte de la información

y, además, se recibe la información previamente procesada. Esto permite
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que la red tenga conocimiento del contexto anterior para tomar nuevas deci-

siones. Esta naturaleza secuencial las hace muy útiles a la hora de trabajar

con texto. Existen multitud de variantes dependiendo de la cantidad de con-

texto que pueden procesar (Long-Short Term Memory, LSTM) (Hochreiter

y Schmidhuber, 1997) o si tienen en cuenta tanto el contexto anterior como el

posterior (RNN bidireccionales, biRNN) (Schuster y Paliwal, 1997). No obs-

tante, estas redes no son capaces de almacenar el contexto de forma infinita,

lo que hace que parte de la información se vaya perdiendo conforme avanza

la secuencia. Además, su naturaleza recurrente dificulta su paralelización y

las hace muy lentas.

Los transformers (Vaswani et al., 2017) son modelos de DL que incor-

poran mecanismos de atención (self-attention). La arquitectura del trans-

former se divide en dos partes: encoder y decoder. El primero, recibe la

secuencia de entrada y genera una representación de alto nivel que, puede

pasar directamente al decoder, o a otras capas adicionales para distintas ta-

reas (clasificación o predicción, entre otras). El segundo, recibe la salida del

encoder o alguna de las otras capas y genera una salida. El mecanismo de

atención permite que el decoder pueda tener en cuenta toda la secuencia de

entrada en cada paso de salida, para aśı decidir a qué partes de la entrada

presta más atención en cada paso, asignando distintos pesos en función de

la importancia que le da. Al depender cada elemento del resto, se le llama

representación contextualizada. En la Figura 2.2 se muestra la arquitectura

“básica” de un transformer, siendo la parte izquierda la correspondiente al

encoder, y la derecha al decoder (Vaswani et al., 2017).

Estos bloques que forman la arquitectura se pueden utilizar de distintas

maneras. Esta configuración depende del objetivo que se quiera conseguir.

Una configuración con sólo encoder, llamados modelos discriminativos, está

centrada en representar texto y es adecuada para tareas enfocadas en enten-

der frases. A partir de estas representaciones se pueden hacer otras tareas

como clasificar textos o extraer información. El modelo BERT (Bidireccional

Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 2018) es el mo-

delo más representativo. La configuración de sólo decoder, llamados modelos

generadores, sirven para generar texto, y el modelo más conocido es GPT

(Radford et al., 2018). Por último, los que utilizan ambas partes son llama-

dos modelos sequence-to-sequence (seq-to-seq), capaces de generar texto a

partir de otro, y donde destaca el modelo T5 (Raffel et al., 2020), sobre todo
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Figura 2.2: Arquitectura del modelo transformer. A la izquierda la entrada y el
encoder, y a la derecha el decoder y la salida (Vaswani et al., 2017).

en tareas de traducción.

2.2 Procesamiento del lenguaje en textos biomé-

dicos

El Procesamiento del Lenguaje Natural es una disciplina dentro de las cien-

cias de la computación y la lingǘıstica, que se ocupa de la investigación de

mecanismos para la comunicación humano-máquina por medio del lenguaje

natural, y de modelar sistemas capaces de comprender el lenguaje para rea-

lizar tareas complejas (traducción, generación de resúmenes, extracción de

información, etc.) (Cortez Vásquez et al., 2009).

Como en muchas otras disciplinas, el inmenso aumento en el número

de documentos relacionados con la biomedicina, ya sean publicaciones o

historias cĺınicas, obliga al desarrollo de sistemas capaces de procesar y

aprovechar toda esta información. La mayoŕıa de esta información se en-

cuentra en forma de texto libre y requiere de su estructuración para poder

ser utilizada. Por esto, la investigación en PLN en biomedicina ha crecido de
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forma exponencial en las últimas décadas, convirtiéndose en una de las ra-

mas más importantes dentro del PLN (Friedman, Rindflesch, y Corn, 2013).

Para promover la investigación, desde finales de los 90 se engloba esta

colaboración entre biomedicina y PLN en un nueva área de investigación

conocida como BioPLN, con el objetivo de desarrollar métodos de PLN que

impulsen y ayuden en la investigación biomédica (Huang y Lu, 2016). A lo

largo de estos años se han organizado un gran número de tareas o workshops

dentro de conferencias enfocados a hacer avanzar esta colaboración. Unas

de las primeras fueron las tareas de genómica de la ACM KDD Cup 20023

o la TREC 20034.

Estas primeras tareas se centraban en la recuperación y clasificación de

documentos, conocido como recuperación de información (en inglés Infor-

mation Retrieval, IR) dentro de la comunidad de PLN. En 2004, surgen las

primeras tareas de detección de entidades biomédicas: la tarea de detección

de genes en BioCreative I5, y la tarea de JNLPBA (Collier et al., 2004),

que incluye varios tipos de entidades (protéınas, ADN, ARN y tipos de

células). El Reconocimiento de Entidades Nombradas (Named Entity Recog-

nition, NER, en inglés), es una de las tareas clave dentro del BioNLP y será

abordada con más profundidad en la sección 2.2.2.

Uno de los principales problemas con los que se encuentra la investi-

gación con datos cĺınicos reside en la inaccesibilidad a gran cantidad de

estos datos, siendo este el gran cuello de botella en cuanto al desarrollo de

BioPLN (Friedman, Rindflesch, y Corn, 2013). Por razones de seguridad y

privacidad, estos datos requieren ser anonimizados. Generalmente, sólo los

investigadores afiliados con un centro médico pueden acceder a este tipo de

información cĺınica, pero dichos documentos son dif́ıciles de ser compartidos

al resto de la comunidad a menos que pasen por determinados controles. Esto

hace que la anonimización sea una de las tareas claves dentro del BioNLP.

Uno de los modelos de anonimización más famosos es el MITRE Identifica-

tion Scrubber Toolkit (MIST) (Aberdeen et al., 2010), que automáticamente

se encarga de detectar información sensible y anonimizarla.

En textos en español, la tarea MEDDOCAN: Medical Document A-

3KDD Cup 2002: Biomed document; plus gene role classification. Consultado el 10 de
mayo de 2023.

4TREC 2003 Genomics Track. Consultado el 10 de mayo de 2023.
5BioCreative I. Consultado el 10 de mayo de 2023.

https://kdd.org/kdd-cup/view/kdd-cup-2002
https://trec.nist.gov/data/t12_genomics.html
https://biocreative.bioinformatics.udel.edu/news/biocreative-i/biocreative-i/
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nonymization Track6, dentro del contexto de la IberLef 2019, propońıa el

desarrollo de modelos para anonimización a partir de un corpus de 1000

casos cĺınicos obtenidos manualmente de SciELO (Scientific Electronic Li-

brary Online)7, una biblioteca electrónica que recoge art́ıculos cient́ıficos de

América Latina, Sudáfrica y España.

Otro problema importante, aunque este no es único del BioPLN, es la

dificultad para obtener grandes cantidades de datos médicos etiquetados,

sobretodo debido al alto coste que supone la anotación experta por parte de

médicos. En este contexto, el Transfer Learning (aprendizaje transferido)

se coloca como la mejor solución para este problema, pues permite obtener

resultados muy buenos en tareas espećıficas a partir de conocimiento ya

aprendido por otro modelo, lo que ahorra gran parte del aprendizaje y,

por tanto, tiempo y dinero. El modelo más representativo dentro de este

dominio fue el primer modelo BioBERT (Lee et al., 2020), que supuso el

empujón inicial para el desarrollo de grandes modelos de lenguaje enfocados

a BioPLN.

En el caso del español, cabe destacar la iniciativa gubernamental llamada

Plan de Impulso de las Tecnoloǵıas del Lenguaje (Plan TL)8, con el objetivo

de fomentar el desarrollo del PLN en español y las lenguas cooficiales de

España. Desde esta iniciativa se ha promovido el desarrollo de multitud

de conjuntos de datos y modelos de transformers, algunos espećıficos del

dominio biomédico9. Algunos de estos modelos han sido utilizados en este

trabajo y serán comentados en mayor profundidad posteriormente (Sección

4.1.1).

2.2.1 Procesamiento de historias cĺınicas

La historia cĺınica electrónica (EHR, del inglés Electronic Health Record),

es el registro unificado y personal, en el que se archiva de forma electrónica

toda la información referente a un paciente y a su atención médica (Gérvas

y Fernández, 2000). Esta historia contiene información de toda ı́ndole, datos

médicos recogidos durante toda la vida del paciente, registros de la situación

y evaluación cĺınica en todo proceso asistencial; además de datos sociales

como datos demográficos, consumo de sustancias u orientación sexual. Esta

6MEDDOCAN. Consultado el 4 de mayo de 2023.
7SciELO.org. Consultado el 4 de mayo de 2023.
8Plan de Impulso a las Tecnoloǵıas del Lenguaje. Consultado el 4 de mayo de 2023.
9PlanTL-GOB-ES. Hugging Face. Consultado el 4 de mayo de 2023.

https://temu.bsc.es/meddocan/
http://www.scielo.org
https://plantl.mineco.gob.es/Paginas/index.aspx
https://huggingface.co/PlanTL-GOB-ES
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cantidad y variedad de información hacen de los EHR una fuente de infor-

mación de gran valor para la investigación médica. A este tipo de uso, más

allá de la propia asistencia médica, se le conoce como uso secundario de los

EHR (Pomares-Quimbaya, Kreuzthaler, y Schulz, 2019).

Esta variedad en la información se extrapola también a los tipos de datos

almacenados, que pueden ser clasificados en estructurados y no estructura-

dos. Los datos estructurados consisten en diagnósticos, medicamentos, y

pruebas de laboratorio en forma de valores numéricos o categóricos. En

cambio, los datos no estructurados están en forma de texto libre y suelen

representar el 80% de los datos totales del EHR, como pueden ser notas

cĺınicas o informes de alta (Xiao, Choi, y Sun, 2018). En este tipo de datos

es donde el PLN entra en escena.

Los EHR presentan una serie de problemas y desaf́ıos como son la pri-

vacidad y la falta de anotación. No obstante, en este caso, estos problemas

se magnifican porque las distintos datos en un EHR pueden haber sido es-

critos por varios médicos a lo largo de distintos años, presentando una gran

variabilidad en su calidad, y haciéndolos más dif́ıciles de anotar (Li et al.,

2022).

Las tareas de clasificación y predicción en los EHR son fundamentales

para procesar rápidamente miles de textos de gran tamaño como apoyo

a la toma de decisiones cĺınicas, investigación y optimización de procesos.

Estas tareas además engloban varias subtareas, donde cada una juega un

papel muy importante en el correcto procesamiento de estos documentos.

Por ejemplo, la anonimización de la que se hablaba en la sección 2.2 puede

tratarse como una tarea de clasificación. A continuación, repasaremos otras

de las más relevantes:

• Clasificación de textos médicos. Esta clasificación puede tener

fines muy diversos. Por ejemplo, (Marafino et al., 2014) es capaz de,

usando un clasificador SVM y n-gramas, clasificar las notas en va-

rios tipos de procedimientos y enfermedades. Otros, como (Yao, Mao,

y Luo, 2019), utilizan una combinación de caracteŕısticas basadas en

reglas y DL para clasificar enfermedades. También hay trabajos más

espećıficos, como (Valmianski et al., 2019), que intentan clasificar las

notas según la motivación del paciente para acudir a consulta (chief

complaint).

• Segmentación. Aunque existen estándares de EHR, no existe una
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unificación total de criterios, lo que hace que el formato utilizado de-

penda de las propias instituciones médicas. Esto hace que, por ejemplo,

existan notas que pueden estar o no expĺıcitamente divididas en sec-

ciones (motivación del paciente, anamnesis, anaĺıticas, etc.). La tarea

de segmentación se refiere a la labor de identificar automáticamente

estas secciones, estén o no explicitadas dentro de un EHR. (Badjatiya

et al., 2018) utiliza mecanismos de atención y redes convolucionales

para clasificar de forma binaria si una frase era o no el inicio de una

sección. (Goenaga et al., 2021) compara tres métodos distintos, uno

basado en reglas, un perceptrón y un algoritmo de DL, para identificar

secciones en informes de alta con estándar HL710. Sus resultados, so-

bre todo con DL son muy buenos, pero su conclusión evidencia que la

generalización en este tipo de sistemas es muy complicada, habiendo

grandes diferencias incluso entre hospitales. La tarea ClinAIS11 den-

tro de IberLEF 202312, es la primera tarea en español que propone un

dataset para identificar distintas secciones dentro de notas cĺınicas.

• Desambiguación de significado. Esta tarea consiste en asignar

el correcto significado a una palabra dado su contexto. Es muy útil

cuando hay palabras que tienen diversos significados o cuando hay con-

ceptos que se pueden escribir de varias maneras (Wang et al., 2018).

Suele ser una parte importante en tareas de Entity Linking (EL), con-

sistentes en relacionar una entidad con un concepto dentro de una base

de conocimiento (knowledge base, KG). Uno de los ejemplos más re-

levantes es el modelo deepBioWSD (Pesaranghader et al., 2019), que

utiliza embeddings extráıdos de UMLS con una red BiLSTM para solu-

cionar ambigüedades. La desambiguación de abreviaturas es un caso

especial dentro de la desambiguación. En esta, destaca en español es-

pecialmente la tarea de evaluación BARR (Biomedical Abbreviation

Recognition and Resolution), desarrollada en los años 201713 y 201814

en el marco de IberEval, dentro de la SEPLN. Esta tarea propone

la identificación y resolución de acrónimos en un corpus compuesto

10HL7 (en inglés). Consultado el 12 de mayo de 2023.
11ClinAIS. Consultado el 11 de mayo de 2023.
12IberLEF 2023. Consultado el 11 de mayo de 2023.
13IberEval2017 - Biomedical Abbreviation Recognition and Resolution (BARR) (en

inglés). Consultado el 30 de mayo de 2023.
14IberEval2018 - Biomedical Abbreviation Recognition and Resolution 2nd Edition

(BARR2) (en inglés). Consultado el 30 de mayo de 2023.

http://www.hl7.org/
https://ixa2.si.ehu.eus/clinais/
https://sites.google.com/view/iberlef-2023
https://temu.bsc.es/BARR/organization.html
https://temu.bsc.es/BARR2/
https://temu.bsc.es/BARR2/
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por resúmenes y estudios cĺınicos de diversas fuentes. Especialmente

enfocado en la resolución de acrónimos en EHR, destaca el corpus

IULA-SCR-ABB de (Aguado y Bel Rafecas, 2022).

• Codificación médica. Esta tarea intenta mapear una pieza de texto

de un EHR a un sistema estándar de codificación, normalmente siendo

este la Clasificación Internacional de Enfermedades (en inglés Inter-

national Classifcation of Diseases, ICD). Estos códigos se organizan

en dos categoŕıas, diagnósticos y procedimientos, y contienen códigos

para todo tipo de conceptos médicos, enfermedades, śıntomas, circuns-

tancias sociales, etc. Tienen una gran importancia a la hora de ayudar

a los médicos en tareas de diagnóstico o elaboración de estad́ısticas,

entre otras. No obstante, la asignación manual de este tipo de códigos

es una labor compleja, ya que las definiciones de estos conceptos son

muy espećıficas y detalladas. Por ello, el desarrollo de codificadores au-

tomáticos se ha convertido en una gran necesidad para ayudar en esta

tarea. Debido al inmenso número de códigos que existen, este proceso

puede ser visto como una tarea de Clasificación Multi-etiqueta Ex-

trema (en inglés Extreme Multi-label Classification, XMLC). Este es

un caso particularmente dif́ıcil de clasificación donde el sistema debe

ser capaz de encontrar un subgrupo de clases que asignar al docu-

mento, entre un grupo extremadamente grande de categoŕıas (Liu et

al., 2017). El primer trabajo en tratar esta tarea como un problema

de XMLC fue (Almagro et al., 2020).

2.2.2 Reconocimiento de Entidades Nombradas

El Reconocimiento de Entidades Nombradas (Named Entity Recognition,

NER, en inglés), es una tarea dentro de la extracción de información (Infor-

mation Extraction, IE, en inglés) encargada de localizar y categorizar partes

de un texto. Estas “entidades nombradas” son una palabra o conjunto de

palabras que representan un concepto perteneciente a una categoŕıa pre-

definida, como pueden ser una persona, un lugar, una fecha, etc. (Chinchor

y Robinson, 1997).

Formalmente, dada un secuencia de tokens s = ⟨w1, w2, · · · , wN ⟩, el sis-

tema NER obtiene como resultado una lista de tripletas de la forma ⟨Is, Ie, t⟩,
donde cada elemento es una entidad de la secuencia s, siendo Is ∈ [1, N ] e

Ie ∈ [1, N ] los ı́ndices inicial y final donde se localiza la entidad dentro del
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Figura 2.3: Ejemplo del proceso de anotación de un sistema NER.

texto, y t el tipo de entidad dentro del conjunto de entidades predefinidas.

La Figura 2.3 muestra un ejemplo de la formalización de un sistema NER

reconociendo una frase (Li et al., 2020).

En el caso de que estas entidades estén formadas por más de una palabra,

suele utilizarse como estándar la notación IOB (Inside-Outside-Beginning)

para representar estas entidades gracias a una serie de etiquetas. Estas indi-

can los ĺımites de la entidad y son: B-entity para indicar la palabra inicial,

I-entity para las palabras siguientes que forman parte de la entidad, y O

para el resto de palabras que no pertenecen a ninguna entidad (Ramshaw y

Marcus, 1999).

En el ámbito biomédico, el NER se suele utilizar para identificar enti-

dades como nombres de enfermedades, fármacos, partes anatómicas o genes,

entre otros. De forma similar a otras tareas de PLN, existen gran cantidad

de recursos para entrenar sistemas NER biomédicos, la mayoŕıa derivados

y promovidos en conferencias, como dećıamos en la Sección 2.2. Desde las

primeras tareas descritas anteriormente, el NER ha tomado una relevancia

esencial, siendo clave en el soporte de tareas más complejas.

Centrándonos en la detección de enfermedades, existen varios corpus

en español que contienen anotaciones referentes a estas, cada uno con sus

propias caracteŕısticas. El corpus IxaMed-GS (Oronoz et al., 2015) recopila

una colección de EHR con anotaciones de enfermedades y fármacos, rela-

cionándolos en caso de indicar un posible efecto adverso. Otros como el

Chilean Waiting List Corpus (Báez et al., 2020) o CT-EBM-SP (Campillos-

Llanos et al., 2021) contienen anotaciones de enfermedades, procedimientos

o partes del cuerpo, entre otras.

En el contexto de este trabajo, la extracción de entidades nos permite
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obtener un resumen de las historias cĺınicas en forma de entidades concre-

tas. Por ejemplo, en un contexto ideal, la extracción de entidades de enfer-

medades de un paciente nos permite tener todo el historial de enfermedades

de este, y probablemente en orden cronológico. Si comparáramos estas enti-

dades con el listado de posibles indicadores de una enfermedad, podŕıamos

identificar si existe un posible riesgo de padecer esa enfermedad.

2.2.2.1 Métodos NER

Dentro de la tarea de NER, existen tres enfoques principales: métodos basa-

dos en reglas, basados en machine learning y basados en deep learning.

• Métodos basados en reglas. Estos sistemas se basan en reglas

diseñadas a mano, aunque también hay métodos de generación de

reglas automáticos a partir de ciertos parámetros. Las reglas suelen

diseñarse a partir de una nomenclatura o diccionario espećıfico dentro

de un dominio y de patrones sintáctico-léxicos, como FACILE (Black,

Rinaldi, y Mowatt, 1998) o SRA (Aone et al., 1998). Al ser reglas

muy espećıficas para un dominio, funcionan muy bien cuando tienen

un léxico muy exhaustivo, pero empeoran su calidad cuando los dic-

cionarios en los que se basan no son especialmente completos, o cuando

se transfieren a otros dominios.

• Métodos basados en ML. Como se ha explicado en la sección 2.1

existen los sistemas de ML no supervisados y supervisados.

– Métodos no supervisados. En relación a los primeros, el método

más utilizado es el clustering. Los sistemas NER basados en esta

técnica extraen las entidades agrupando los elementos basándose

en su similitud. En el dominio biomédico, (Zhang y Elhadad,

2013) recurren a estad́ısticas como TF-IDF o vectores de con-

texto, y a la terminoloǵıa del dominio para extraer las entidades,

superando a métodos anteriores.

– Métodos supervisados. Estos sistemas convierten el NER en

una tarea de clasificación multi-clase o de etiquetado de secuen-

cias. En la actualidad, estos métodos destacan por encima de los

no supervisados por su capacidad para extraer patrones en los

datos. Los sistemas más utilizados son modelos de Markov (Hid-

den Markov Models, HMM, en inglés) (Morwal, Jahan, y Chopra,
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Figura 2.4: Arquitectura de transformer (BERT) para la tarea de NER (Arkhipov
et al., 2019).

2012), modelos de campo aleatorio condicional (Conditional Ran-

dom Fields, CRF, en inglés) (Lafferty, McCallum, y Pereira, 2001)

y SVM.

• Métodos basados en DL. En los últimos años, la tendencia ha sido

el uso de modelos de DL, sobre todo redes LSTM bidireccionales (Bi-

LSTM), combinados con CRF (BiLSTM-CRF) (Cho y Lee, 2019). La

aparición de los transformers también ha dado muy buenos resultados

en la tarea NER. En la Figura 2.4 se muestra un ejemplo de la ar-

quitectura de estos sistemas, una capa de embeddings, seguida de una

capa de encoding posicional y, por último, una capa donde se calcu-

lan las probabilidades de que una palabra pertenezca a una entidad

(Arkhipov et al., 2019). Esta última capa puede ser una capa densa

como en la figura, o un modelo CRF que calcule la probabilidad final.

2.2.2.2 Normalización de entidades

La normalización de entidades (Entity Normalization, EN, en inglés), es una

subtarea que suele acompañar al NER en multitud de tareas de evaluación

dentro de BioNLP. Este es un problema concreto dentro de la codificación

médica, en el que las entidades son relacionadas con códigos únicos dentro

algún sistema estandarizado de terminoloǵıa cĺınica. También puede ser in-

terpretado como una tarea de EL, en la que se relaciona una entidad con un

nodo en una base de conocimiento.
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Entre estas terminoloǵıas destacan los códigos ICD-10, mencionados an-

teriormente, o SNOMED-CT15 (Systematized Nomenclature of Medicine –

Clinical Terms). SNOMED-CT proporciona una ontoloǵıa de más de 350.000

conceptos jerarquizados y relacionados semánticamente. Dentro del gran

abanico de estándares, destaca UMLS16 (Unified Medical Language System)

como el compendio unificado de la mayoŕıa de estos vocabularios.

En los últimos años se ha fomentado la aparición de varias tareas de eva-

luación de NER enfocadas a la detección y normalización de enfermedades.

Tareas como DisTEMIST17 o CodiESP18, son dos ejemplos de este tipo de

tareas, normalizando enfermedades con SNOMED-CT y ICD-10, respecti-

vamente.

Los métodos utilizados para solucionar esta tarea van muy ligados a los

comentados en la tarea de NER. La mayoŕıa de tareas de evaluación con EN,

incluyen un gazetteer, o lexicón, espećıfico de la nomenclatura utilizada, por

lo que las soluciones basadas en reglas o diccionarios tienen mucha presencia.

Tareas de evaluación como DisTEMIST incluyen este tipo de gazetteer19,

donde se recogen todos (o la mayoŕıa) de conceptos dentro de SNOMED-

CT, en este caso, incluyendo sinónimos y acrónimos, y un código único que

los unifica.

Como en otras muchas cuestiones, los métodos basados en DL han ocu-

pado gran parte de la atención recientemente dentro de la tarea de EL. La

arquitectura general de estos acercamientos (Sevgili et al., 2022), consiste en

utilizar un método de desambiguación que ayude a identificar una serie de

posibles “candidatos” a partir de una entidad. Es decir, extraer de un KG

la lista de posibles entidades normalizadas. Posteriormente, codificar tanto

las entidades como los candidatos, y compararlos utilizando una medida de

similitud.

2.3 Detección de VIH

Como se ha comentado en el Sección 1.1, la detección temprana de VIH es

el auténtico reto al que se enfrentan los páıses más desarrollados en relación

15SNOMED International. Consultado el 29 de junio de 2023.
16Unified Medical Language System (UMLS). Consultado el 29 de junio de 2023.
17DisTEMIST. Consultado el 19 de mayo de 2023.
18CodiEsp. Consultado el 19 de mayo de 2023.
19DisTEMIST gazetteer. Consultado el 19 de mayo de 2023.

https://www.snomed.org/?lang=es
https://www.nlm.nih.gov/research/umls/index.html
https://temu.bsc.es/distemist/
https://temu.bsc.es/codiesp/
https://zenodo.org/record/6505583
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a la enfermedad, debido a su importancia en la disminución de la transmi-

sibilidad y, sobre todo, en la reducción de coste sanitarios. Es más, existen

evidencias acerca de que el inicio prematuro de la terapia antirretroviral

(TAR) reduce el riesgo de SIDA (Sanders et al., 2005).

Existen varios trabajos previos que utilizan la historia cĺınica de los pa-

cientes para ampliar la población a la que realizar pruebas de VIH en función

de su riesgo de padecer la enfermedad. En (Felsen et al., 2017) se propone un

sistema de alerta basado en reglas donde surǵıa un aviso si un paciente nunca

se hab́ıa realizado un test, o si, después de un test negativo, aparećıan en

su expediente algún posible factor de alto riesgo identificado por un código

ICD9-CM (infecciones de transmisión sexual, hepatitis B o C, entre otras).

Esta ayuda electrónica supuso un alto incremento de diagnósticos mientras

estuvo en ejecución, pasando los nuevos diagnósticos de 8.2/100,000 hospi-

talizados a 37.0/100,000.

En España, en Atención Primaria en Barcelona, se desarrolló una herra-

mienta similar para alertar a pacientes que presentaran un factor indicador

de riesgo, de que se realizaran una prueba de VIH. Este recordatorio fue el

factor más importante asociado a la solicitud de test mientras estuvo activo

(Redondo et al., 2019).

En 2020 se publicó un Documento de Consenso (DC) (González del

Castillo et al., 2020), donde se establecen una serie de recomendaciones para

la práctica del cribado dirigido de VIH en los servicios de urgencias hospi-

talarias (SUH). Estas recomendaciones se basan en la necesidad de realizar

un cribado si aparecen una de las seis circunstancias cĺınicas que ellos de-

terminan como claves por su alta prevalencia en pacientes positivos, y la

frecuencia con las que son atendidas en urgencias. Entre estas se encuentran

enfermedades como infecciones de transmisión sexual (ETS) o neumońıa

adquirida en la comunidad. En (Miró i Andreu et al., 2023), se prueba que

la puesta en marcha de esta estrategia es posible y eficiente.

En (Salmerón-Béliz et al., 2022) estudian “oportunidades perdidas” en

visitas de pacientes al SUH en 27 hospitales españoles de 7 comunidades

autónomas. Estas se refieren a oportunidades en las que el paciente acudió

a urgencias, previas al diagnóstico de la infección, en las que el paciente

presentaba indicios de una posible infección, pero no se realizó una prueba

para conocer su estado. Se revisaron todas las consultas en los 5 años previos,

y el 16,3% fueron una oportunidad perdida. De los pacientes con al menos



2.3 Detección de VIH 23

una visita a urgencias en esos años, el 45% acudió al menos una vez por una

condición asociada al VIH.

2.3.1 Modelos de predicción de VIH

La labor de intentar predecir el riesgo de padecer una enfermedad ha sido

siempre uno de los problemas que más interés ha despertado en la comu-

nidad cient́ıfica (Fieggen et al., 2022). En especial cuando se trata de en-

fermedades infecciosas como el VIH o COVID-19 (Agrebi y Larbi, 2020;

Chiu et al., 2022). En relación al VIH existen numerosos trabajos que han

planteado soluciones para tratar de identificar pacientes en riesgo de padecer

la enfermedad.

Al principio, los pacientes eran clasificados sólo utilizando factores de

riesgo “tradicionales”, es decir, conocidos y estudiados. Después, surgieron

propuestas que calculaban una “puntuación de riesgo” usando regresión

loǵıstica, con pruebas en distintos grupos de riesgo entre los que se incluyen

hombres que tienen sexo con hombres (HSH, o en inglés: MSM de men-

who-have-sex-with-men) o parejas serodiscordantes (sólo una persona de la

pareja es positiva). Más recientemente, gracias al uso de ML hay propuestas

que intentan cuantificar las complejas relaciones entre distintos factores de

riesgo. En (Balzer et al., 2019) se compararon estas tres aproximaciones y

su conclusión fue que el modelo de ML mejoraba a los otros dos en términos

de eficiencia y sensibilidad.

En (Krakower et al., 2019) se compararon unos 40 algoritmos y más de

100 variables extráıdas de EHR para predecir qué pacientes podŕıan tener

VIH. Su AUC de 0.86 fue una mejora importante comparado con aproxima-

ciones previas. El estudio fue incluso puesto en marcha en un centro médico

de Boston donde encontraron que la capacidad predictiva del modelo era

menor que en sus experimentos.

En un estudio paralelo, (Marcus et al., 2019) desarrolló un algoritmo

similar para identificar posibles candidatos para PrEP entre 3.7 millones

de pacientes. La PrEP (profilaxis prexposición)20 es una estrategia de pre-

vención mediante medicamentos que reduce el riesgo de infección por VIH.

El algoritmo final, también un modelo LASSO, teńıa 44 variables predictoras

extráıdas de EHR entre las que se inclúıan variables de distintos dominios,

por ejemplo el código postal. El sistema superaba en AUC y sensibilidad a

20Acerca de la PrEP. CDC. Consultado el 15 de septiembre de 2023.

https://www.cdc.gov/hiv/spanish/basics/prep/about-prep.html
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otros algoritmos que solamente utilizaban datos acerca de enfermedades de

trasmisión sexual y la orientación sexual de los pacientes.

El estudio de “oportunidades perdidas”, se refiere a la identificación de

posibles indicadores o predictores asociados a un posible diagnóstico tem-

prano de la infección para evitar un DT. (Weissman et al., 2021) utiliza

técnicas de ML para intentar encontrar estos predictores. Las conclusiones

de este trabajo recalcan el potencial de estas técnicas en el estudio de la

detección temprana de la infección, aśı como la relevancia de las pruebas en

los entornos de urgencias como clave para esta.

2.3.2 PLN y VIH

Como se ha visto anteriormente, la gran mayoŕıa de los trabajos alrededor

de la predicción de riesgo de VIH se han centrado mayormente en datos

estructurados extráıdos de los EHR. No obstante, hay factores de riesgo

muy importantes para la evaluación del VIH que no se encuentran en estos

datos estructurados, sino que se encuentran en forma de texto libre en notas

cĺınicas de los pacientes. Estos pueden ser el uso de drogas, ambiente familiar,

comportamientos sexuales, etc.

(Feller et al., 2018) fue el primer trabajo en predicción de VIH en utilizar

PLN para analizar la historia cĺınica de los pacientes y utilizar esta infor-

mación para enriquecer sus modelos. Su análisis de texto tiene dos partes

principales: identificación de palabras clave (keyword extraction) y mode-

lado de temas (topic modelling). La primera tiene como objetivo identificar

palabras potencialmente valiosas para representar la nota cĺınica mediante

TF-IDF. La segunda, utiliza un algoritmo LDA (Latent Dirichlet Alloca-

tion)(Blei, Ng, y Jordan, 2003) para clasificar las notas en una serie de

temas. El algoritmo recibe como entrada una serie de notas y devuelve K

grupos (clusters), que representan la distribución de las palabras en las no-

tas.

En el paper comparan tres modelos: (i) utilizando únicamente infor-

mación estructurada (información demográfica, resultados de pruebas); (ii)

la información estructurada en combinación con los temas identificados en

el topic modelling ; (iii) la información estructurada combinada con las pa-

labras clave. Los resultados muestran que los dos sistemas que añaden in-

formación extráıda del texto libre mejoran significativamente al sistema que

no la utiliza, siendo ligeramente superior el sistema (iii). Cabe decir que el
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procesamiento del lenguaje en este trabajo es bastante básico, por ejemplo,

no tiene en cuenta elementos como la negación, la variabilidad léxica, ni

identifican conceptos cĺınicos estandarizados, como pueden ser conceptos de

UMLS.

(Araujo et al., 2022) analizan los datos extráıdos de la cohorte CoRIS21,

que incluyen datos rutinarios de pacientes infectados de VIH, mediante el

uso de reglas de asociación (en inglés association rules, AR) y algoritmos de

ML. Las AR (Agrawal, Imieliński, y Swami, 1993), son un método de mineŕıa

de datos que pretende descubrir patrones de co-ocurrencia entre elementos

de una base de datos. El objetivo del estudio es descubrir relaciones poco

exploradas entre enfermedades asociadas al VIH usando estas reglas.

Para descubrir estas relaciones, se valen de un método semi-supervisado

llamado EXTRAE (Sánchez-de Madariaga et al., 2022), que con una mı́nima

cantidad de reglas (los mejores resultados que obtienen utilizan 35 reglas

anotadas para entrenar) obtiene grandes resultados, siendo capaces de iden-

tificar reglas apoyadas por expertos en la literatura, pero poco conocidas.

2.4 Valoración del estado del arte e identificación

de la ĺınea de trabajo

Tras la realización del estudio del estado del arte se ha comprobado que

no hay una gran cantidad de trabajos acerca de la detección de riesgo de

infección por VIH utilizando PLN. La mayoŕıa de trabajos que abordan el

riesgo de infección por VIH lo hacen desde el punto de vista de la ciencia

de datos, basándose especialmente en pruebas de laboratorio, y sin prestar

atención a otro tipo de indicadores de riesgo que suelen estar presentes en

forma de texto libre en las historias cĺınicas.

Apenas (Feller et al., 2018) aborda este problema desde la óptica del

lenguaje natural, demostrando que el uso de esta información no estruc-

turada mejoraba el diagnóstico. No obstante, su trabajo tiene mucho espa-

cio de mejora, como es el hecho de tener en cuenta la negación, o utilizar

conceptos cĺınicos estandarizados para apoyar sus decisiones.

El hecho de trabajar con datos en español también presenta dificultades.

Tampoco se han encontrado trabajos en español que aborden la predicción

de infección por VIH. (Araujo et al., 2022) es el único ejemplo encontrado

21CoRIS. Consultado el 30 de junio de 2023.

https://coris.isciii.es/cohorte-coris/nuestra-cohorte/
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que relaciona PLN y VIH en español pero sin enfocarse en la predicción.

Por estos motivos, se identifican dos problemas abiertos en la literatura

que serán abordados en este trabajo. El primero es el uso de PLN para el

análisis de historias cĺınicas, utilizando técnicas y recursos diferentes a los

explorados anteriormente en busca de una nueva solución. Y el segundo, la

realización del trabajo completamente en español, tanto en los datos utiliza-

dos, modelos de lenguaje u otros recursos.

Se incidirá de forma especial en las mejoras propuestas en (Feller et al.,

2018), la estandarización de los conceptos cĺınicos, y la identificación de la

negación. Para ello, se realizará el entrenamiento de un sistema NER capaz

de identificar conceptos cĺınicos y su sentido afirmativo o negativo dentro de

la historia cĺınica. De forma posterior, se normalizarán las entidades resul-

tantes para ser estandarizadas.



Caṕıtulo 3

Marco Experimental

En este caṕıtulo se describe en profundidad el marco experimental utilizado

para llevar a cabo el trabajo. Dentro de este marco se realiza el análisis del

conjunto de datos utilizado y la explicación de la metodoloǵıa de evaluación.

El problema a resolver se puede interpretar como un problema de clasi-

ficación binaria (VIH positivo o negativo) en el que categorizar una serie de

notas cĺınicas en base al riesgo de los pacientes de estar infectados de VIH.

3.1 Análisis del conjunto de datos

A partir de un sólo conjunto de datos, se utilizan en el trabajo dos repre-

sentaciones distintas del mismo. Por un lado, el propio conjunto de datos,

consistente en una colección de historias cĺınicas (corpus), y por otro, el

conjunto de entidades, referentes a enfermedades y śıntomas, extráıdas del

mismo mediante el sistema NER explicado en la Sección 4.1. A continuación,

se realiza un análisis diferenciado de ambos conjuntos para estudiarlos con

más detalle.

3.1.1 Corpus

El conjunto de datos utilizado se trata de una recopilación de 406 notas

cĺınicas, de las que 100 pertenecen a pacientes diagnosticados con VIH

(VIH+), y 306 a pacientes sin VIH (VIH-). Es un corpus claramente des-

balanceado, puesto que en el contexto real (sanos/infectados) también lo es,

aunque en mayor medida.

El corpus se compone de una colección de notas seleccionadas de los
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Figura 3.1: Procedencia y distribución de las notas del corpus utilizado. El gráfico
y los porcentajes representan la distribución de las notas con respecto al total.

corpus de SPACCC (Intxaurrondo, 2018) y MEDDOPROF (Lima-López et

al., 2021), y reanotadas manualmente con las clases VIH+ o VIH-, según

estas notas pertenezcan a pacientes infectados con el virus o no, respec-

tivamente. Estas notas son de procedencia heterogéneas en relación a la

especialidad médica a la que refieren. Las procedentes de MEDDOPROF,

incluyen este tipo de información, teniendo notas procedentes de medicina

interna o psiquiatŕıa, como ejemplo de las dos más numerosas. En cambio,

la mayoŕıa, pertenecientes a SPACCC, no vienen especificadas de origen.

La Figura 3.1 recopila todas las especialidades que aparecen en el corpus,

acompañadas del porcentaje que suponen con respecto al total de notas. En

la figura, SPACCC hace referencia a las notas pertenecientes a este corpus,

sin procedencia concreta.

A continuación, se va a proceder a realizar un estudio de la frecuencia de

las palabras en el corpus según la clase (VIH+ o VIH-) a la que pertenezcan.

Estas palabras han sido sometidas a un preprocesamiento que nos facilite

su estudio. Este consistió en convertir todo el texto a minúsculas, eliminar

signos de puntuación, eliminación de stopwords (palabras muy repetidas

y carentes de significado propio que no dan información), y lematización,
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Figura 3.2: Estudio de frecuencia palabra/nota en notas con VIH negativo (VIH-)
y positivo (VIH+). En azul más oscuro se indican las palabras relacionadas con la
infección por VIH.

que consiste en convertir una palabra a su “lema” para agruparlas más

fácilmente. El lema es la forma que por convenio se acepta como represen-

tante de todas las formas flexionadas de una misma palabra, por ejemplo,

el lema de un verbo suele ser su infinitivo.

El análisis de las notas negativas y positivas se presenta en la Figura 3.2,

mostrando las 10 palabras más frecuentes por nota en el corpus, separado

por la clase a la que pertenecen las notas. Como se ha comentado anterior-

mente, las palabras aparecen en forma de lemas. En ambas, vemos como

predominan palabras que fácilmente se podŕıan relacionar con una nota

cĺınica como “paciente” o “tratamiento”. Como diferencias, más como cu-
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Figura 3.3: Estudio de frecuencia bigrama/nota en notas con VIH negativo (VIH-)
y positivo (VIH+). En azul más oscuro se indican las palabras relacionadas con la
infección por VIH.

riosidad que como algo relevante, vemos como “negativo” predomina mucho

más en las notas negativas (2.85), que en las positivas (1.62). Cabe destacar

la frecuencia de la palabra “VIH” en las notas positivas, apareciendo más

de una vez por nota, algo entendible en un paciente infectado.

Además, se ha realizado otro análisis de frecuencias, pero, en este caso,

estudiando pares de palabras (bigramas), para identificar algunas relaciones

relevantes que se den en el texto. En la Figura 3.3, en referencia a las notas

negativas, aparecen los pares “vih negativo” y “seroloǵıa vih”.

En el caso de la clase positiva, destacan los pares que hacen referencia

a una infección por VIH: “carga viral”, “linfocito cd4”, “tratamiento an-
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tirretroviral” y, por supuesto, “infección vih”. Esto nos indica, que en un

paciente infectado, los aspectos relacionados con el VIH ocupan la mayor

parte de la información de las notas.

Como detalles a resaltar en ambas figuras, destaca la presencia de una

prueba médica como es “radiograf́ıa tórax”. Esto se debe a que esta prueba

es una de las primeras que se les realiza a los pacientes sospechosos de

padecer VIH (Estrada Chacón et al., 2002). Otro detalle seŕıa la frecuencia

que presenta el par “varón año”, haciendo referencia a part́ıculas que se

repiten en muchas notas como “paciente varón de xx años”. Destaca esta

especialmente, pues es más frecuente que “mujer año” en ambos casos, pero

aún más en el caso VIH+, donde este par tiene un 0,16 de frecuencia de

aparición, e indicando la mayor presencia de esta infección por el virus en

hombres.

3.1.2 Entidades

Durante la mayor parte de la experimentación del trabajo, sobre todo en

la propuesta no supervisada (Caṕıtulo 5), se han utilizado las entidades

referentes a enfermedades extráıdas por el sistema NER, en lugar de todo

el contenido de las notas. Por tanto, también se va a realizar un análisis de

las caracteŕısticas que tienen estas entidades.

El corpus de entidades extráıdas se compone de 12.421 entidades, de las

cuales 6.192, algo menos de la mitad, son únicas. Las notas positivas tienen

de media 27,8 entidades, mientras que las negativas tienen 31,5.

En este caso, se ha obviado el análisis de palabras individuales, pues la

información que ofrećıan no era tan diferente a la que daban las propias

notas. En cambio, el análisis de los bigramas śı que ofrece algunos datos a

resaltar. Ambos análisis se encuentran en la Figura 3.4.

En estas figuras, se ha querido resaltar en amarillo bigramas referentes

a enfermedades o śıntomas relacionados con la misma. Estos pueden ser

śıntomas comunes en ambas clases, como “pérdida (de) peso”. Pero también,

hay enfermedades mucho más relacionadas con el VIH, y sólo presentes en

la clase positiva, como “candidiasis orofaŕıngea”, “toxoplasmosis cerebral”

o “tuberculosis pulmonar”.
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Figura 3.4: Estudio de frecuencia bigrama/nota en el conjunto de entidades con
VIH negativo (VIH-) y positivo (VIH+). En azul más oscuro se marcan los bigramas
referente a la infección por VIH, y en amarillo los referentes a enfermedades o
śıntomas relacionados con esta.

3.2 Metodoloǵıa de evaluación

La salida de los sistemas propuestos consiste en una salida binaria, siendo 1

(positivo) si el sistema en cuestión clasifica una nota como que esta presenta

riesgo de VIH, y 0 (negativo) en caso contrario. Al saber la verdadera clasifi-

cación de las notas, se comparan los resultados, y se valora esta clasificación

como verdadera o falsa. Por último, se calculan las métricas descritas más

adelante, y se realizan las comparaciones y valoraciones entre los experimen-

tos y propuestas para elegir la mejor.

Habitualmente, en la literatura, para este tipo de problemas se utilizan
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las métricas de precisión, sensibilidad y valor-F. La primera, mide la pro-

porción de resultados clasificados correctamente. La segunda, también lla-

mada exhaustividad o recall, mide la probabilidad de un resultado de ser

correcto. Se decidió escoger el nombre de sensibilidad, pues parece el más

acertado para el propósito que se le quiere dar al trabajo. Y la tercera

métrica, es la media armónica que combina estos valores y sirve como valor

único ponderado de ambos.

Estas métricas se sirven de los términos “verdadero positivo” (TP, del

inglés true positive), “verdadero negativo” (TN, del inglés true negative),

“falso positivo” (FP), y “falso negativo” (FN) para evaluar el resultado de

la clasificación. Un VP significa que una persona enferma ha sido diagnos-

ticada como tal, mientras que un FP significa que una persona sana ha sido

clasificada erróneamente como enferma, lo contrario respectivamente para

los casos de VN y FN.

Según estos términos, la precisión y la sensibilidad se definen en la

Función 3.1 como:

Precision =
V P

V P + FP
Sensibilidad =

V P

V P + FN
(3.1)

Mientras que el valor-F se define en la Función 3.2:

Fβ = (1 + β2) · Precision · Sensibilidad
(β2 · Precision) + Sensibilidad

(3.2)

siendo β un número real que pondera la importancia de cada métrica. En

nuestro caso, el valor es 2, dando más valor a la sensibilidad que a la pre-

cisión. La elección del 2 como β radica en ser el valor comúnmente utilizado

cuando se quiere dar más importancia a la sensibilidad frente a la precisión.

Además de conseguir una buena capacidad predictiva, nuestro trabajo

persigue reducir el número de diagnósticos tard́ıos, por lo que se valora ma-

ximizar la sensibilidad del estimador, intentando rebajar lo máximo posible

los FN, aunque sin descuidar la precisión.

En la Tabla 3.1 se muestra un ejemplo de las tablas que se van a uti-

lizar a lo largo del trabajo para resumir los resultados de cada experimento.

La primera columna contiene información variable que depende del experi-

mento. Esta información puede ser alguna estrategia que se haya utilizado

en ese experimento o unos tipos de datos concretos. La segunda columna, re-

copila el número de notas positivas correctamente clasificadas en la primera
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Estrategias o Datos VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

TP FN
FP TN

Tabla 3.1: Tabla de ejemplo de evaluación.

fila (TP), y erróneamente clasificadas en la segunda (FP). Mientras que la

tercera recopila el número de notas negativas erróneamente clasificadas en

la primera fila (FN), y correctamente clasificadas en la segunda (TN). La

últimas tres columnas contienen los valores de precisión, sensibilidad y el

valor-F de cada experimento.



Caṕıtulo 4

Herramientas y recursos

Este caṕıtulo sirve para unificar y describir en profundidad las herramientas

y materiales más relevantes que han sido utilizados en ambas propuestas.

4.1 Sistema NER

En esta sección, explicamos el desarrollo del sistema NER entrenado para

el trabajo. Este sistema es capaz de identificar enfermedades y śıntomas en

notas cĺınicas, y reconocer si estas menciones están afirmadas o negadas.

La arquitectura consiste en dos modelos NER independientes, uno de de-

tección de enfermedades y śıntomas, y otro de detección de negación, que

actúan en paralelo. Ambos identifican sus entidades correspondientes y des-

pués se ponen en común para clasificar las entidades de enfermedades según

su naturaleza positiva o negativa. El primer modelo, el modelo NER de en-

fermedades y śıntomas, será nombrado como NER de enfermedades de ahora

en adelante para acortar.

La arquitectura del sistema NER se muestra en la Figura 4.1. Se toma

un texto, normalmente dividido en oraciones y se introduce al sistema. La

primera parte, el NER de negación, detecta las partes del texto que implican

un sentido negativo. “NEG” hace referencia al elemento que induce esta

negación, y “NSCO” al alcance (scope) de la negación, que se entiende como

la parte afectada por la negación anterior. La segunda parte, el NER de

enfermedades, identifica que elementos en el texto se corresponden con una

enfermedad, codificada como “DISO”. Finalmente, el sistema compara si

alguna de estas enfermedades forma parte de la negación, y de ser aśı las

identifica como negativas (“NEG”). En caso contrario, se identifican como
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Figura 4.1: Arquitectura del sistema NER.

positivas (“POS”). La salida del sistema devuelve el conjunto de entidades

referentes a enfermedades, acompañadas de una etiqueta que indica si son

negativas o positivas.

Para construir este sistema necesitamos tres elementos fundamentales:

un modelo adecuado, y dos corpora, cada uno especializado en su tarea, para

entrenar con ellos. A continuación, exploraremos las decisiones tomadas para

elegir este modelo y los corpus utilizados. Después, explicaremos como ha

sido el entrenamiento y mostraremos la evaluación de los sistemas entrena-

dos.

4.1.1 Modelos

La selección de un modelo preentrenado determina en gran medida el rendi-

miento de un sistema NER. La decisión puede depender de varios factores,

entre los que destacan el idioma en el que ha sido entrenado y el tipo de

datos. En nuestro caso, al trabajar con notas cĺınicas en español, necesitamos

que el modelo haya sido entrenado con textos en español y, preferiblemente,

utilizando notas cĺınicas, o al menos datos cĺınicos o del dominio biomédico.

Actualmente, el entrenamiento de grandes modelos en español ha sufrido

un gran empujón gracias sobre todo al PlanTL1, como se comentó anterior-

mente en la Sección 2.2. Antes de la irrupción de éstos ya se trabajaba con

grandes modelos en español, como el modelo multilingüe mBERT (Devlin et

al., 2018), o el modelo BETO (Cañete et al., 2020), aunque ambos modelos

no pertenecen a un dominio espećıfico, siendo de ámbito general.

Para nuestro interés, el PlanTL ha impulsado el entrenamiento de mode-

1Plan de Impulso a las Tecnoloǵıas del Lenguaje. Consultado el 4 de mayo de 2023.

https://plantl.mineco.gob.es/Paginas/index.aspx
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los espećıficos para el dominio biomédico. Más concretamente, en (Carrino et

al., 2022) se presentan los dos modelos más grandes entrenados en español

en este dominio. Entre los corpus biomédicos con lo que fueron entrena-

dos destacan el Spanish Biomedical Crawled Corpus2 (Carrino et al., 2021),

art́ıculos de SciELO o resúmenes de PubMed, entre otros, suponiendo un

total de 1,1 millardos de tokens de 2,5 millones de documentos.

De estos dos hay uno que sobresale por encima del otro para nuestro caso

concreto, el modelo bsc-bio-ehr-es3, que, además de haber sido entrenado

con este corpus inmenso, ha sido entrenado con más de 514.000 informes y

notas cĺınicas reales, que suponen 95 millones más de tokens. Además en

(Carrino et al., 2022) se utiliza este modelo espećıficamente para el entre-

namiento en varias tareas NER4 5, consiguiendo grandes resultados, por lo

que parece un buen modelo sobre el que construir un sistema de este tipo.

4.1.2 Datasets

A continuación, se describen los datasets utilizados para el desarrollo de los

modelos NER de detección de enfermedades y detección de la negación.

4.1.2.1 CT-EBM-SP

El dataset elegido para desarrollar el modelo NER de detección de enfer-

medades fue el dataset abierto CT-EBM-SP (Campillos-Llanos et al., 2021).

Este dataset se compone de una colección de textos de abstracts de revistas y

retrospectivas de ensayos cĺınicos publicados en PubMed y el repositorio Sci-

ELO, y anuncios de ensayos cĺınicos recopilados de EudraCT6. Las entidades

anotadas pertenecen a cuatro grupos semánticos extráıdos de UMLS (Bo-

denreider, 2004) referentes a patoloǵıas (codificadas como DISO), entidades

anatómicas (ANAT), sustancias bioqúımicas y farmacológicas (CHEM) y

diagnósticos, procedimientos y test de laboratorio (PROC).

La razón principal de la elección de este dataset sobre otros que recono-

cen entidades cĺınicas, en concreto enfermedades, es que las entidades de

este sistema se basan en UMLS. Utilizar la anotación de UMLS nos permite

unificar criterios, tener una base muy fiable sobre la que trabajar y, además,

2Spanish Biomedical Crawled Corpus. Consultado el 23 de mayo de 2023.
3bsc-bio-ehr-es. Hugging Face. Consultado el 23 de mayo de 2023.
4bsc-bio-ehr-es-pharmacorner. Hugging Face. Consultado el 23 de mayo de 2023.
5bsc-bio-ehr-es-cantemist. Hugging Face. Consultado el 23 de mayo de 2023.
6EudraCT. Consultado el 8 de mayo de 2023.

https://zenodo.org/record/5513237
https://huggingface.co/PlanTL-GOB-ES/bsc-bio-ehr-es
https://huggingface.co/PlanTL-GOB-ES/bsc-bio-ehr-es-pharmaconer
https://huggingface.co/PlanTL-GOB-ES/bsc-bio-ehr-es-cantemist
https://eudract.ema.europa.eu/
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ofrece sinergias con otras herramientas utilizadas en el trabajo, y que se

comentan en la Sección 4.2.

Otra razón reside en el hecho de tener entidades separadas por categoŕıas.

Esto permite que las anotaciones sean más “concentradas”, es decir, son

entidades más cortas y concisas. En experimentos con otros datasets como

DisTEMIST (Miranda-Escalada et al., 2022), nos dimos cuenta de que las

entidades extráıdas eran muy largas y complejas, haciendo esto que fueran

más dif́ıciles de normalizar y relacionar con conceptos de SNOMED-CT, en

este caso. Por poner un ejemplo, en pruebas con DisTEMIST (más con-

cretamente el sistema entrenado para la tarea por parte del grupo SINAI7)

obteńıamos entidades de enfermedades tales como “calcificaciones vasculares

en ambos hipocondrios y en pelvis”, mientras que nuestro sistema devuelve

“calcificaciones vasculares” como enfermedad, e “hipocondrios” y “pelvis”

como entidades anatómicas. Esto no critica la calidad de los propios corpus

o sistemas, pero, entidades como las del segundo caso son más útiles para lo

que se busca en este trabajo.

4.1.2.2 NUBes

En un dominio como el biomédico, identificar el correcto significado de una

frase puede ser crucial para diferenciar entre si un paciente sufre una enfer-

medad o no. La detección de la negación es un problema complejo, sobre

todo porque la propia negación no es un fenómeno trivial, sino que involu-

cra aspectos sintácticos, morfológicos y semánticos. Esta complejidad hace

que no existan una gran cantidad de corpus que anoten la negación en el

dominio biomédico y en español. Más concretamente, existen ocho datasets

en español con anotaciones de negación, de los cuales seis pertenecen al do-

minio biomédico, y de los que sólo los corpus IULA Spanish Clinical Record

Corpus (IULA-SCRC) (Marimon, Vivaldi, y Bel Rafecas, 2017) y NUBes

(Lima Lopez et al., 2020) están disponible de forma pública.

El dataset NUBes es el corpus biomédico más grande anotado con ne-

gación y especulación en español. Este e IULA+, versión de IULA-SCRC

reanotado según los criterios de anotación de NUBes, añadiendo también

especulación (Lima Lopez et al., 2020), fueron los corpus elegidos para en-

trenar nuestro sistema NER de detección de negación y especulación.

En detalle, este dataset se compone de 29,682 frases, de las cuales el

7chizhikchi/Spanish disease finder. Hugging Face. Consultado el 24 de mayo de 2023.

https://huggingface.co/chizhikchi/Spanish_disease_finder
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25.5% de ellas incluyen negación, y el 7.5% especulación. El corpus distingue

entre cuatro tipos de entidades, que se pueden agrupar en dos tipos generales:

señal, el elemento de la frase que modifica su significado, y alcance (scope), la

parte de la frase afectada por esa señal. La negación y la especulación tienen

su señal correspondiente, NEG y UNC, respectivamente, y un alcance, NSCO

y USCO, para un total de cuatro tipos de entidades.

4.1.3 Entrenamiento y evaluación

En esta sección, se tratarán las decisiones de entrenamiento de cada uno de

los modelos y se expondrán los datos de evaluación sobre sus respectivos

conjuntos de test.

Ambos modelos han sido entrenados siguiendo la misma metodoloǵıa,

utilizando las herramientas del framework Flair (Akbik et al., 2019), con

las que podemos hacer uso del método FLERT (Schweter y Akbik, 2020).

Este, a diferencia de otras aproximaciones al NER que sólo hacen uso de

representaciones a nivel de frase (sentence-level), demostró que este tipo de

representación no es suficiente para obtener todo el contexto de una palabra,

proponiendo un método que fuera capaz de incluir información a nivel de

documento (document-level) en la representación. Para esto, añaden a la

representación de la frase actual, información de la anterior y de la siguiente.

Los hiper-parámetros utilizados en el entrenamiento también fueron los

mismos para ambos sistemas: 10 épocas, un tamaño de lote de 8 y una tasa

de aprendizaje de 5e − 5. El tamaño de contexto, es decir, la cantidad de

frase anterior y siguiente utilizada para entrenar fue de 64 tokens.

Las Tablas 4.1 y 4.2, recogen la evaluación sobre el conjunto de test

tras el entrenamiento de ambos modelos. Las métricas de evaluación son las

mismas que las descritas en la Sección 3.2. Las dos primeras columnas hacen

referencia a la precisión y recall (sensibilidad), la tercera es el valor-F, pero

en este caso β = 1, y soporte, hace referencia al número de entidades de

cada clase en el conjunto de test de cada corpus.

En ambos casos, se puede ver que los resultados son bastante buenos,

superando o acercándose, salvo en pocas ocasiones, al 0,9 en todas las

clases. Las clases que salen peor paradas tienen mucha menor presencia

en el dataset, lo que las acaba penalizando.

No obstante, al centrarse el trabajo en enfermedades, sólo se va a atender

a tres de las clases presentes. En el caso de CT-EBM-SP, sólo se van a
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Por clase: precisión recall valor-F soporte

PROC 0.8581 0.8811 0.8695 3364

DISO 0.8911 0.8908 0.8910 2472

CHEM 0.9091 0.9073 0.9082 1565

ANAT 0.8082 0.7468 0.7763 316

micro avg 0.8770 0.8840 0.8805

macro avg 0.8666 0.8565 0.8612 7717

weighted avg 0.8770 0.8840 0.8804

Tabla 4.1: Evaluación sobre el conjunto de test del sistema NER entrenado con el
corpus CT-EBM-SP para la detección de enfermedades y otras entidades cĺınicas.

Por clase: precisión recall valor-F soporte

NEG 0.9579 0.9592 0.9586 1423

NSCO 0.8777 0.9042 0.8907 1325

USCO 0.7195 0.7825 0.7497 400

UNC 0.8405 0.8825 0.8610 400

micro avg 0.8859 0.9101 0.8978

macro avg 0.8489 0.8821 0.8650 3548

weighted avg 0.8878 0.9101 0.8987

Tabla 4.2: Evaluación sobre el conjunto de test del sistema NER entrenado con el
corpus NuBES para la detección de negación y especulación.

identificar enfermedades (DISO), y en el caso de NuBES, sólo se va a prestar

atención a la negación (NED y NSCO). Por lo que el rendimiento del sistema,

se podŕıa decir que está cerca o por encima del 0,9.

4.2 Otras herramientas

En esta sección, se hace referencia a otras herramientas más dif́ıciles de or-

ganizar en una única categoŕıa, por lo que se agrupan juntas a continuación.

4.2.1 HESML

HESML (Lastra-Dı́az, Lara-Clares, y Garcia-Serrano, 2022) es una libreŕıa

de software Java que implementa medidas de similitud semántica basadas

en ontoloǵıas y modelos de Information Content (IC) basados en ontoloǵıas

como WordNet8, SNOMED-CT o MeSH9. Este recurso sirve como plataforma

8WordNet. Princeton University. Consultado el 27 de julio de 2023.
9MeSH. National Library of Medicine (NIH). Consultado el 27 de julio de 2023.

https://wordnet.princeton.edu/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/mesh


4.2 Otras herramientas 41

de experimentación para medir similitud entre palabras/conceptos, especial-

mente adecuado para grandes experimentos por su eficiencia y escalabilidad.

La libreŕıa implementa un gran abanico de algoritmos para medir dis-

tancias semánticas, de los cuales se han escogido dos:

• Medida Pedersen (Pedersen et al., 2007). Esta medida utiliza vec-

tores de contexto para representar dos conceptos. La medida de simi-

litud se corresponde con el coseno del ángulo entre ellos. Es decir, la

similitud entre dos conceptos c1 y c2 se calcula como:

Sim(c1, c2) =
v⃗1 · v⃗2

|v1| · |v2|

donde v⃗1 y v⃗2 son los vectores de contexto correspondientes a c1 y c2,

respectivamente.

• Medida Nguyen and Al-Mubaid (Nguyen y Al-Mubaid, 2006).

Medida entre dos conceptos utilizando el LCS (Least Common Sub-

sume) y el camino más corto entre ellos. Se denomina LCS al ancestro

común más cercano entre dos conceptos. Formalmente, la similitud

entre dos conceptos c1 y c2 se calcula como:

Sim(c1, c2) = log2 ([L(c1, c2) − 1] × [CSpec(c1, c2)] + 2)

donde:

CSpec(c1, c2) = D − depth (L(c1, c2))

siendo L(c1, c2) el camino más corto entre c1 y c2, depth (L(c1, c2)) es

la profundidad de L(c1, c2) contando los nodos, y D la profundidad

máxima dentro de la taxonomı́a.

4.2.2 MedLexSp

MedLexSp (Medical Lexicon for Spanish)10 es un lexicón unificado de términos

médicos en español con información lingǘıstica y semántica (Campillos-

Llanos, 2019). Contiene una serie de términos médicos mapeados a sus res-

pectivos términos de UMLS y CUIs. En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo

del lexicón con distintas entradas11. Estas entradas se distinguen por un

10MedLexSp. DIGITAL.CSIC. Consultado el 24 de mayo de 2023.
11NLPMedTerm. Consultado el 24 de mayo de 2023.

https://digital.csic.es/handle/10261/270429
http://www.lllf.uam.es/ESP/nlpmedterm_es.html
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Figura 4.2: Ejemplo de entradas en MedLexSp. Cada entrada en el lexicón
pertenece a uno de los posibles nombres de un concepto de UMLS. Las entradas
se distinguen por un código único CUI, un nombre (lema), posibles variantes de
este (formas variantes), categoŕıa (léxica), tipo semántico y grupo semántico al que
pertenecen.

código único CUI, un nombre (lema), posibles variantes de este (formas

variantes), categoŕıa léxica del concepto, tipo semántico dentro de UMLS y

grupo semántico al que pertenecen según la misma clasificación que en la

Sección 4.1.2.1.



Caṕıtulo 5

Propuesta no supervisada

En este caṕıtulo se presentan varias propuestas no supervisadas para clasi-

ficar notas cĺınicas como posible riesgo de VIH o no. Para ello nos valemos

del conocimiento experto ofrecido por médicos especialistas en enfermedades

infecciosas, combinando la representación basada en entidades explicada en

la Sección 3.1.2 y algoritmos basados en reglas. Estas propuestas serán eva-

luadas y comparadas en busca de la mejor solución posible.

5.1 Introducción

Para esta primera propuesta partimos del conocimiento experto de una serie

de médicos para identificar determinados criterios o indicadores en las no-

tas cĺınicas, que denominaremos a partir de aqúı IC, que nos pueden hacer

sospechar de una posible infección por VIH. Entre estos criterios se incluyen

enfermedades definitorias e indicadoras de VIH, enfermedades o condiciones

en las que se espera cierta prevalencia de infección por VIH, śıntomas de in-

fección aguda por VIH, enfermedades de transmisión sexual (ETS), proce-

dencia de páıses con más prevalencia de infección por VIH, categoŕıas de

edad según prevalencia, resultados de laboratorio con alteraciones presentes

en la infección por VIH, comportamientos de riesgo, y embarazo, pues un

embarazo implica siempre la realización de una prueba serológica.

Ante esta cantidad de indicadores, hemos querido fijar los criterios a

tener en cuenta en el trabajo sólo en las enfermedades y śıntomas, obviando

el resto. La decisión se basa en abordar en un principio un problema más

concreto, reducido y sencillo de evaluar. Las posibles consecuencias de esta

decisión serán abordadas con mayor profundidad en el Caṕıtulo 7.
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Las enfermedades se dividen en tres subgrupos que se definen como:

• Enfermedades definitorias: enfermedades que aparecen al final de

la infección por VIH y que implican un diagnóstico tard́ıo de la en-

fermedad. Es “obligatorio” que todo paciente con estas enfermedades

tenga realizada la seroloǵıa de VIH. Como ejemplo, entre estas pode-

mos encontrar la neumońıa por Pneumocystis jirovecii, que en el pe-

riodo 2012-2021 es la enfermedad definitoria de sida más frecuente

(30,8% de los casos) (DCVIHT, 2022).

• Enfermedades indicadoras: los pacientes con estas enfermedades

tiene una mayor probabilidad de tener VIH, aunque las enfermedades

pueden ser por causas diferentes al VIH.

• Otras enfermedades: enfermedades en las que el VIH tiene una

prevalencia > 0, 1%. Es decir, enfermedades que aparecen en una pro-

porción mayor del 0.1% de los pacientes con VIH. La inclusión de estas

enfermedades da la oportunidad de detectar a pacientes en estadios

más precoces de la infección.

Por su parte, los śıntomas estudiados se refieren a śıntomas que apare-

cen en caso de una infección aguda por VIH. Es decir, son śıntomas cuya

existencia en un paciente aumenta la probabilidad de infección, y cuya ine-

xistencia la disminuye, cada uno de ellos en mayor o menor medida. En caso

de que estos śıntomas aparezcan, puede servir de apoyo para la decisión a

elegir por el sistema.

En el Anexo A se presentan las tablas con todas las enfermedades y

śıntomas aportados por los médicos que se han tenido en cuenta en este tra-

bajo. Acompañando a cada concepto, se incluyen las valoraciones numéricas

dadas por éstos en función de su sensibilidad y especificidad en una posible

infección por VIH. Este valor es la media de las valoraciones dadas por 5

doctores, puntuando cada concepto con un número real entre 0 y 5, ambos

incluidos.

La arquitectura general del sistema desarrollado para la propuesta no

supervisada se muestra en la Figura 5.1 y consiste en lo siguiente:

1. Extraer todas las entidades afirmativas referentes a enfermedades y

śıntomas utilizando el sistema NER entrenado con anterioridad, ex-

plicado con detalle en la Sección 4.1. Las entidades negativas no son

tenidas en cuenta en esta propuesta.
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Figura 5.1: Arquitectura de la propuesta no supervisada.

2. A partir de los IC y utilizando distintas estrategias, clasificar las notas

de forma binaria en relación a la posibilidad de infección por VIH o

no.

3. Evaluación de la clasificación obtenida utilizando la metodoloǵıa ex-

plicada en la Sección 3.2.

Propuestas

A continuación, detallaremos las distintas propuestas. La primera (Sec-

ción 5.2), consiste en una propuesta “Baseline” que nos sirva para tener un

punto de partida sobre el que comparar. La segunda (Sección 5.3), propone

dos aproximaciones para solucionar el problema de la normalización de enti-

dades comentado en la Sección 2.2.2.2, utilizando el lexicón MedLexSp. Y la

tercera (Sección 5.4), propone una solución basada en la similitud semántica

entre términos dentro de la ontoloǵıa de SNOMED-CT, utilizando la libreŕıa

HESML (Lastra-Dı́az, Lara-Clares, y Garcia-Serrano, 2022).

Estrategias

A lo largo de las tres propuestas utilizaremos dos estrategias distintas. A

la primera la denominaremos estrategia “Coincidencia”. En esta, una nota se

clasifica como positiva si el nombre de cualquiera de las entidades extráıdas

coincide con alguno de los IC. Para la segunda, además de los nombres,

contamos con unos valores (puntuación) asignados por los médicos a cada

una de ellas en función de su sensibilidad y especificidad. Estos valores van

del 0 al 5, y aunque podŕıan ser discutibles, nos permiten tener un dato fiable



46 CAPÍTULO 5. Propuesta no supervisada

Texto
Estrategia

(Puntuación)
Clasificación

“La seroloǵıa para toxoplasmosis fue positiva... inició tratamiento emṕırico
como una toxoplasmosis cerebral...”

Coincidencia
VIH+

Pesos (4,8)

“Sin presentar mejoŕıa consultó nuevamente; se diagnosticó enfermedad
pélvica inflamatoria, la cual se manejó con antibióticos”

Coincidencia VIH+
Pesos (3,3) VIH-

Tabla 5.1: Ejemplo de clasificación con la propuesta no supervisada, separando
las dos estrategias utilizadas. La estrategia “Pesos” se acompaña de la puntuación
asociada a la entidad identificada en negrita en el texto. La clasificación es VIH
positivo (VIH+) y VIH negativo (VIH-).

con el que medir la relevancia de cada uno de los criterios. Para tener en

cuenta estos valores, planteamos una nueva estrategia denominada “Pesos”.

Cada nota se evalúa mediante una puntuación. Esta empieza en 0, y por

cada entidad extráıda de ella que se corresponda con uno de los IC (misma

estrategia que la anterior), se sumará su valor a la puntuación de la nota.

Finalmente, superar un umbral dado determinará si la nota se clasifica como

positiva o no.

En la Tabla 5.1 se muestra un ejemplo de ambas estrategias. La primera

columna contiene un texto de muestra con las entidades extráıdas en negrita.

En la segunda columna se indica la estrategia con la que ha sido clasificada

cada uno, con la puntuación atribuida a la nota en la estrategia pesos. En

la última, la clasificación resultante, VIH positivo (VIH+) y VIH negativo

(VIH-). En el caso de la estrategia “Pesos”, el umbral escogido es 4,2, de-

cisión que se explicará en los experimentos siguientes.

5.2 Propuesta “Baseline”

Este primer sistema simplemente comprueba si alguna de las entidades ex-

tráıdas por nuestro sistema NER coincide con el nombre de alguno de los

indicadores (enfermedades o śıntomas). Se realizan experimentos utilizando

distintos elementos de preprocesado: convertir a minúsculas, eliminación de

śımbolos, tildes, caracteres especiales, stopwords y stemming (convertir las

palabras a su ráız). A la combinación de todas las operaciones la denom-

inaremos “preprocesamiento completo” de aqúı en adelante. Además, exper-

imentaremos teniendo en cuenta sólo las enfermedades, en conjunto o sepa-

radas por grupo, sólo los śıntomas, o combinando enfermedades y śıntomas,

para comprobar su relevancia en la clasificación.
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Estrategia VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

sin preprocesado
20 80

0,606 0,200 0,231
13 293

cm
29 71

0,617 0,290 0,324
18 288

cm + sc&sp
31 69

0,554 0,310 0,340
25 281

preprocesado completo
(cm + sc&sp + stm)

31 69
0,544 0,310 0,340

26 280

Tabla 5.2: Resultados del sistema propuesto como Baseline, sólo teniendo en
cuenta las enfermedades indicadoras, utilizando la estrategia “Coincidencia”. Cada
fila indica las operaciones de preprocesamiento realizadas: convertir a minúsculas
(cm), quitar caracteres especiales y stopwords (sc&sp), y preprocesamiento com-
pleto, que añade stemming (stm).

5.2.1 Experimentos de preprocesado

Las primeras pruebas van en la dirección de decidir el mejor preprocesado

para utilizar en el resto de los experimentos. En este primer experimento

sólo tenemos en cuenta a las enfermedades para la clasificación, y se uti-

liza la estrategia “Coincidencia”. Los resultados se presentan en la Tabla

5.2. Primero, podemos apreciar que, a medida que se añaden elementos de

preprocesado, aumenta el número de notas en las que aparece una entidad

dentro de los IC (notas clasificadas como positivas, TP y FP), pasando de 33

(20+13) sin preprocesado, a 57 (31+26) cuando se realizan todas las opera-

ciones. La proporción de enfermedades identificadas en las notas positivas

(31%), es muy superior a la de las notas negativas (0,085%).

A medida que aumentan las entidades identificadas como IC, aumenta la

sensibilidad y disminuyen los FN. Esta mayor sensibilidad, provoca también

que la precisión vaya disminuyendo. El mejor valor-F se obtiene con el pre-

procesado completo con y sin stemming, con una diferencia apenas anecdótica

en la precisión.

El siguiente experimento es igual que el anterior, pero teniendo en cuenta

esta vez sólo los śıntomas. Los resultados se pueden ver en la Tabla 5.3. En

este caso no hay ninguna variación en los resultados entre las entidades con

y sin preprocesado, excepto cuando interviene el stemming. El preproce-

sado sin stemming en este caso no es tan relevante como en la Tabla 5.2,

porque las entidades de śıntomas son mucho más cortas y fáciles de iden-

tificar, y además no suelen escribirse en mayúsculas (a diferencia de mu-

chos nombres de enfermedades), por eso estas operaciones no surgen efecto.
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Estrategia VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

sin preprocesado
36 64

0,286 0,360 0,342
90 216

cm
36 64

0,286 0,360 0,342
90 216

cm+sc&sp
36 64

0,286 0,360 0,342
90 216

preprocesado completo
(cm+sc&sp+stm)

39 61
0,258 0,390 0,354

112 194

Tabla 5.3: Resultados del sistema propuesto como Baseline, sólo teniendo en
cuenta los śıntomas indicadores, y utilizando la estrategia “Coincidencia”. Cada
fila indica las operaciones de preprocesamiento realizadas: convertir a minúsculas
(cm), quitar caracteres especiales y stopwords (sc&sp), y preprocesamiento com-
pleto, que añade stemming (stm).

No obstante, el stemming śı es relevante, pues muchos de estos śıntomas

se escriben indistintamente en plural o singular en multitud de casos (e.g.

adenopat́ıa/adenopat́ıas).

Viendo los resultados, se opta por escoger el preprocesamiento completo

como la combinación de operaciones a utilizar en los siguientes experimen-

tos. Mientras que en los resultados con enfermedades no era diferencial el

stemming, en el caso de los śıntomas śı, por lo que se escoge como estándar

de ahora en adelante.

5.2.2 Experimentos sobre los IC

Una vez decidido el preprocesamiento, para el tercer experimento se queŕıa

comprobar cuál era la incidencia de cada grupo de enfermedades (definito-

rias, indicadoras y otras) por separado. La Tabla 5.4 recoge los resultados de

este experimento, donde el número de notas con enfermedades definitorias

(23+7=30) dobla al de los otros dos grupos de enfermedades. Esto puede

deberse a varios factores, o bien el sistema NER es capaz de identificar mejor

esas enfermedades en concreto, o bien los datos contienen muchas más de

estas que del resto. Esto puede verse en el análisis del conjunto de datos de

la Sección 3.1.2, donde dos de los bigramas más relevantes (“tuberculosis

pulmonar” y “toxoplasmosis cerebral”), pertenecen a este grupo.

Diferenciando por clases, podemos ver que las enfermedades definitorias

e indicadoras están mucho más presentes en las notas positivas que en las

negativas, aśı como ocurre al contrario en el caso de las “otras”. Lo primero

es natural, pues las enfermedades definitorias son enfermedades que apare-
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Datos VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

Enfermedades
definitorias

23 77
0,767 0,230 0,267

7 299

Enfermedades
indicadoras

12 88
0,632 0,120 0,143

7 299

Otras
enfermedades

2 98
0,133 0,020 0,024

13 293

Enfermedades
+ śıntomas

56 44
0,303 0,560 0,479

129 177

Tabla 5.4: Resultados del sistema propuesto como Baseline, sólo teniendo en
cuenta las enfermedades dentro de los IC, separadas en sus grupos correspondien-
tes, y utilizando la estrategia “Coincidencia”. Cada fila es un experimento distinto
según el grupo de enfermedades estudiado.

cen en estados avanzados de la infección, y las indicadoras tienen una alta

presencia en personas infectadas. Pero lo segundo es especialmente reseñable

pues, la inclusión de este último grupo de enfermedades responde al hecho

de intentar detectar pacientes en estadios más precoces de la infección. Esto

será comentado más a fondo en el Caṕıtulo 7.

Por último, se añade en la Tabla 5.4 un apartado para recoger de forma

conjunta cómo seŕıa la clasificación si se combinasen enfermedades y śıntomas.

Esto nos indica que tenemos un total de 185 (56 + 129) notas que contienen

alguna entidad (enfermedad o śıntoma) dentro de los IC. La combinación

provoca un aumento importante de la sensibilidad, aunque con una reducción

muy significativa de la precisión. No obstante, esta sensibilidad tan alta

provoca también un valor-F muy elevado, quedando cerca del 0,5.

Esta reducción en la precisión se debe al gran número de notas negativas

que presentan algún śıntoma. Esto es normal, pues los śıntomas son indi-

cadores de la infección, pero no únicos de esta. Por tanto, es comprensible

que en unas notas de pacientes que acuden a consulta aparezcan śıntomas

tan comunes como fiebre o diarrea.

Se puede apreciar también, en conjunto con los datos de las Tablas 5.2

y 5.3, que, mientras que el aporte a la clasificación positiva es parejo entre

enfermedades y śıntomas, en el caso negativo es muy superior la aportación

de los śıntomas.

Los resultados de los experimentos con la estrategia “Pesos” están recogi-

dos en la Tabla 5.5. Para asignar pesos, las entidades han sido preprocesadas

completamente, y el umbral elegido es de 4,2. Este valor corresponde a la
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Datos VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

Enfermedades
25 75

0,758 0,250 0,289
8 298

Śıntomas
9 91

0,243 0,090 0,103
28 278

Enfermedades
+ śıntomas

31 69
0,431 0,310 0,328

41 265

Tabla 5.5: Resultados del sistema propuesto como Baseline, teniendo en cuenta
enfermedades y śıntomas, utilizando la estrategia “Pesos”. Cada fila indica un expe-
rimento distinto según si son enfermedades o śıntomas, combinándolos en la última.

puntuación mı́nima adjudicada por los médicos a una de las enfermedades

definitorias (“neumońıa recurrente”, concretamente), y sabiendo que estas

enfermedades implican un DT, se escoge este valor como umbral, también

en futuros experimentos.

En los experimentos se puede apreciar la relevancia muy superior que

tienen las enfermedades sobre los śıntomas. De los 31 TP de la Tabla 5.2,

25 de ellos superan el umbral en este caso, mientras que de los 39 TP de la

Tabla 5.3 sólo suman lo suficiente 9 de ellos.

Se puede ya afirmar que el enfoque de los pesos cumple su función

de expresar la distinta relevancia de los criterios, permitiendo una clasifi-

cación más acertada en referencia a los niveles de importancia dados en el

conocimiento experto. No obstante, en esta prueba baseline, al detectar tan

pocas entidades este filtro extra resta de mucha sensibilidad al sistema.

Finalmente, se procede a elegir el mejor experimento baseline que pos-

teriormente será comparado con el resto de mejores propuestas. El mejor

resultado es el conseguido en la Tabla 5.4 con la estrategia “Coincidencia”,

combinando enfermedades y śıntomas, con una precisión de 0,303, una sen-

sibilidad de 0,560 y un valor-F de 0,479.

5.3 Propuesta con normalización basada en dis-

tancia entre palabras

Para esta segunda propuesta no supervisada se abordará el problema de la

normalización utilizando un enfoque basado en reglas. Durante la experi-

mentación, nos dimos cuenta de que varias de las entidades extráıdas por

el sistema NER no eran identificadas como IC por no tener la capacidad
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Datos VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

Enfermedades
41 59

0,532 0,410 0,430
36 270

Śıntomas
64 36

0,257 0,640 0,493
185 121

Enfermedades
+ Śıntomas

76 24
0,277 0,760 0,564

198 108

Tabla 5.6: Resultados del sistema propuesto con normalización, teniendo en cuenta
enfermedades y śıntomas, utilizando la estrategia “Coincidencia”. Cada fila indica
un experimento distinto según si los IC utilizados son enfermedades o śıntomas,
combinándolos en la última.

de normalizar las entidades, ya sea porque estas contienen alguna falta or-

tográfica, se puedan escribir de varias maneras, o porque contienen alguna

palabra dentro, como puede ser un adjetivo (e.g. enfermedad leve, enfer-

medad previa), y no permite que el sistema identifique correctamente la

entidad.

Revisando la literatura, varias tareas de evaluación de NER y normali-

zación de entidades, y las herramientas disponibles, no encontramos ningún

método que solucionase todos los problemas encontrados de una manera

completa, sin requerir un trabajo extra, dif́ıcilmente realizable por falta

de tiempo. En este momento, nos encontramos con el lexicón MedLexSp,

del que se habla en más en profundidad en la Sección 4.2.2. Este nos per-

mite disponer de una gran colección de términos de UMLS, con multitud de

sinónimos, acrónimos y variaciones, y sus respectivos códigos CUI (Concept

Unique Identifier), que permiten unificarlos. Además, incluye un lemati-

zador especialmente entrenado en terminoloǵıa de UMLS, muy útil para

la normalización. Sabiendo que las soluciones basadas en reglas pueden ser

buenas soluciones en un dominio controlado, se decidió optar por esta v́ıa.

El primer experimento realizado consiste en normalizar cada una de las

entidades de las que disponemos y relacionarla con su respectivo CUI. Para

ello, utilizamos el preprocesado completo y, además, añadimos la lemati-

zación que nos ofrece MedLexSp. De las 12.421 entidades extráıdas, quedan

después de la normalización, 7.257 entidades enlazadas con sus CUI. Eso

quiere decir que se pierden en este proceso el 41,6% de las entidades, un

número muy relevante. De estas, 793 entidades se identifican dentro de los

IC.

Los resultados se recogen en la Tabla 5.6. La estrategia utilizada para
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el experimento en este caso es la estrategia “Coincidencia”. Como se puede

observar en la misma, el número de total de notas con entidades dentro de

los criterios aumenta en gran medida, alcanzando las 276 (76+200) notas en

el último experimento. Eso quiere decir que, aunque se han perdido muchas

entidades, las sospechas acerca de la normalización eran ciertas y se estaban

obviando muchas entidades relevantes.

En comparación con el baseline, se puede ver que, en el caso de las

enfermedades, el valor-F es superior a causa de una mayor sensibilidad del

sistema. Un aumento de 0,088 en el valor-F y de 0,1 en la sensibilidad. El

aumento en la detección de śıntomas, aún más apreciable que en el caso de las

enfermedades, hace que la clasificación conjunta tenga mejores resultados.

5.3.1 Distancia Levenshtein

No obstante, la propuesta de normalización anterior sólo arregla el proble-

ma de identificar distintas variantes de un mismo concepto, pero todav́ıa

queda algún problema en relación con faltas ortográficas o la aparición de

palabras extra en las entidades. En (Rojas et al., 2022) se propone el uso de

la distancia Levenshtein (Levenshtein, 1966) para normalizar las entidades.

Esta distancia es un algoritmo clásico dentro del PLN, y calcula el número

mı́nimo de operaciones de edición requeridas para transformar una cadena de

caracteres en otra, por eso también se le conoce como “distancia de edición”.

Estas operaciones son a nivel de carácter y son tres: eliminación, inserción

y sustitución. Todas suelen tener el mismo valor, excepto en una variante

llamada Indel, donde se penaliza la sustitución valiendo el doble.

El problema es que el algoritmo es costoso, pues este debe de aplicarse

un número n×m de veces, siendo n el tamaño del diccionario de referencia,

en este caso MedLexSp, y m el número de entidades. Teniendo en cuenta los

órdenes de magnitud de ambos, la operación seŕıa imposible. No obstante, se

decidió hacer una pequeña selección de conceptos del lexicón para tener sólo

en cuenta las enfermedades y śıntomas de los IC. Además, nos percatamos

de que varias de las enfermedades de los criterios no se encontraban dentro

del lexicón, por lo que algunas fueron añadidas a mano. Estas enfermedades

añadidas se pueden encontrar en el Anexo B. La selección final consiste en

551 entradas (369 de enfermedades y 182 śıntomas) de MedLexSp, con un

total de 1.345 variantes.

Para implementar la distancia Levenshtein nos hemos valido de la libreŕıa
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Figura 5.2: Proceso de normalización con la distancia Levenshtein.

rapidfuzz1. La función exacta aplicada se llama WRatio2, y calcula la dis-

tancia Indel3 entre dos entidades ponderando entre el número de palabras

que coincidan entre ellas y la posición de estas. Esta selección de funciones

son las que mejores resultados nos han ofrecido en las pruebas realizadas.

Para normalizar las entidades, primero, son sometidas a un preproce-

samiento completo y son comparadas con todo el lexicón de MedLexSp,

como en la primera normalización. En caso de que una entidad no tenga

una coincidencia exacta, es comparada utilizando Levenshtein con el lexicón

reducido en busca de la mayor semejanza posible. Si esta coincidencia supera

un umbral, es escogida como válida. Este proceso se explica de manera

gráfica en la Figura 5.2.

Entre los ejemplos de entidades que se consiguen normalizar en este

caso destacan: entidades con adjetivos calificativos (e.g. “neumońıa grave

por P. jirovecii” tiene un 95 de distancia con “neumońıa por P. jirovecii”

después de preprocesarlas) o entidades con faltas de ortograf́ıa (e.g. “jirovesi”

o “jiroveci” con “jirovecii”, o “carinni” con “carinii”).

Otros ejemplos de distancias seŕıan “citomegalovirus” (normalmente re-

ferente a una prueba qúımica) y “citomegalovirosis” (infección por cito-

megalovirus) tienen un distancia de 87,5, o “neumońıa extrahospitalaria”

y “neumońıa intrahospitalaria” con un 92,31. Estableciendo el umbral de

corte en 93, se pierden algunas normalizaciones a priori interesantes (e.g.

1RapidFuzz documentation. Consultado el 22 de mayo de 2023.
2RapidFuzz.Fuzz.WRatio. Consultado el 3 de julio de 2023.
3RapidFuzz.Indel. Consultado el 22 de mayo de 2023.

https://maxbachmann.github.io/RapidFuzz/
https://maxbachmann.github.io/RapidFuzz/Usage/fuzz.html
https://maxbachmann.github.io/RapidFuzz/Usage/distance/Indel.html


54 CAPÍTULO 5. Propuesta no supervisada

Datos VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

Enfermedades
45 55

0,500 0,450 0,459
45 261

Śıntomas
64 36

0,256 0,640 0,492
186 120

Enfermedades
+ Śıntomas

76 24
0,274 0,760 0,561

201 105

Tabla 5.7: Resultados de la propuesta con normalización de entidades, utilizando
Levenshtein. Esta prueba sólo tiene en cuenta las enfermedades, utilizando la
metodoloǵıa “Coincidencia”. El valor de umbral indica la distancia mı́nima en-
tre los conceptos en cada experimento.

“adenopat́ıa” tiene una distancia de 90 con “adenopat́ıa periférica”), pero

también se evitan los errores anteriores. Esto será abordado con más atención

en la Sección 7.2.2.

La colección final contiene 7.304 entidades. Esto se corresponde con un

aumento de 47 entidades con respecto a las 7.257 de la primera normal-

ización, de las cuáles 840 son identificadas como entidades dentro de los IC.

El aumento no es muy significativo en cantidad total, pero todas las enti-

dades añadidas intervienen en la clasificación, lo que las hace importantes.

Resultados

Los resultados de la Tabla 5.7 recogen los experimentos realizados con los

datos normalizados teniendo en cuenta enfermedades, śıntomas y ambos en

combinación, utilizando la estrategia “Coincidencia”. Comparando con los

resultados de la Tabla 5.6, la única mejora se da en el grupo de enfermedades,

donde se identifican 4 notas positivas más. Esto no es balad́ı, pues persigue

uno de los principales objetivos del trabajo que es disminuir los FN, por

tanto, la estrategia se puede considerar exitosa.

El mayor cambio está en la clasificación errónea de las notas negativas,

que hace bajar ligeramente la precisión en todos los grupos. Esto provoca que

disminuya ligeramente el valor-F con respecto a la normalización anterior

en el caso de la combinación de enfermedades y śıntomas. Además, se puede

apreciar que esta normalización no afecta en gran medida a los śıntomas,

manteniéndose igual.

El siguiente experimento, recogido en la Tabla 5.8, separa las enfer-

medades en grupos para comprobar cómo ha afectado la normalización en
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Datos VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad Valor-F

Enfermedades
definitorias

38 62
0,691 0,380 0,418

17 289

Enfermedades
indicadoras

21 79
0,656 0,210 0,243

11 295

Otras
enfermedades

2 98
0,095 0,020 0,024

19 287

Tabla 5.8: Resultados de la propuesta con normalización de entidades utilizando
la distancia Levenshtein. Esta prueba separa las enfermedades en grupos, y utiliza
la metodoloǵıa “Coincidencia”.

Datos VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad Valor-F

Enfermedades
36 64

0,667 0,360 0,396
18 288

Śıntomas
41 59

0,297 0,410 0,381
97 209

Enfermedades
+ Śıntomas

60 40
0,345 0,600 0,523

114 192

Tabla 5.9: Resultados de la propuesta con normalización de entidades, utilizando
Levenshtein. Esta prueba tiene en cuenta todos los IC, utilizando la metodoloǵıa
“Pesos”.

cada uno. Lo primero a destacar es que la distribución de entidades por

grupo se mantiene con respecto a la propuesta Baseline. El número de enti-

dades crece en todos los grupos, demostrando que la normalización es clave

para una correcta detección de las enfermedades. Destaca otra vez, aún más

esta vez por crecer en número, la superioridad de las “Otras enfermedades”

en las notas negativas.

También como en la propuesta Baseline, se queŕıa comprobar la influen-

cia de los pesos en esta clasificación, sobre todo por el hecho de tener más

entidades con las que trabajar en este caso. En la Tabla 5.9 se encuentran

los resultados de estos experimentos, donde cada fila indica el grupo de

enfermedades que se ha tenido en cuenta.

5.4 Propuesta basada en distancia semántica

La última propuesta propone utilizar la distancia semántica entre términos

de una ontoloǵıa. La distancia semántica se puede medir de varias maneras,

pero en este caso se va a medir utilizando una ontoloǵıa como es SNOMED-

CT. La distancia semántica en una ontoloǵıa mide la similitud entre dos
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términos mediante la cercańıa que estos tengan dentro de una jerarqúıa. La

razón de esto viene de aprovechar los términos de UMLS obtenidos mediante

la normalización con MedLexSp, para encontrar posibles relaciones entre las

entidades y los IC dentro de SNOMED-CT. Es decir, en lugar de centrarnos

sólo en las menciones exactas a los IC, encontrar otras posibles entidades

que por cercańıa semántica, nos den una posible relación con estos, que nos

haga sospechar de una infección. Para esto, nos hemos valido de la libreŕıa

HESML, explicada más en profundidad en la Sección 4.2.1.

Los datos utilizados son los mismos que en la normalización con Levensh-

tein. Aunque los resultados conseguidos agregando Levenshtein no hayan

sido mejores que en la normalización “simple”, el mayor número de entidades

lo hace más interesante para estos experimentos.

Para comparar, se utilizan dos métricas distintas para medir la simili-

tud semántica basadas en ontoloǵıas. A continuación, se explicarán las par-

ticularidades de cada una, y se recopilarán y comentarán los respectivos

experimentos realizados con estas medidas.

5.4.1 Distancia Pedersen

La primera prueba utiliza la distancia Pedersen, explicada en la Sección

4.2.1. En esta, los valores van de 0 a 1, siendo 0 nada de coincidencia y 1 la

máxima coincidencia entre conceptos. Cabe decir, que, en nuestras pruebas,

mientras que entre el 0 y el 0,5 hay un rango de valores muy amplio, entre

el 0,5 y el 1 no lo hay.

Como ejemplos de distancias podemos encontrar que 0,5 marca la distan-

cia entre un concepto hijo más concreto, y un concepto padre general. Como

ejemplo, tenemos “cuadro febril” con “fiebre”, el mismo valor que hay entre

“faringitis aguda” y “faringitis”, o entre “lesiones cutáneas” y “angiomatosis

bacilar” (infección cutánea causada por bacterias4).

El siguiente escalón es 0,33 y marca relaciones más lejanas entre términos

con un ancestro común, como la relación de “neumońıa” con “tuberculosis

pulmonar”, ambos con “neumonitis” como ancestro común.

Resultados

Los resultados en la Tabla 5.10 reúnen los resultados de tres experi-

mentos realizados sólo con enfermedades en distintos umbrales, siguiendo la

4Angiomatosis bacilar. Manual MSD. Consultado el 30 de junio de 2023.

https://www.msdmanuals.com/es-es/professional/enfermedades-infecciosas/bacilos-gramnegativos/angiomatosis-bacilar
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Umbral VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

0.3
85 15

0,264 0,850 0,589
237 69

0.5
75 25

0,429 0,750 0,652
100 206

1
45 55

0,500 0,450 0,459
45 261

Tabla 5.10: Resultados del experimento dentro de la propuesta basada en distancia
semántica, utilizando la distancia Pedersen. Este experimento sólo tiene en cuenta
las enfermedades, utilizando la estrategia “Coincidencia”. El umbral es el valor que
define la distancia mı́nima entre los conceptos, a mayor umbral, más coincidencia.

Datos (Umbral) VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

Enfermedades
(0.3)

70 30
0,338 0,700 0,577

137 169

Enfermedades
(0.5)

65 35
0,551 0,650 0,627

53 253

Enfermedades +
Śıntomas (0.3)

85 15
0,254 0,850 0,579

249 57

Enfermedades +
Śıntomas (0.5)

81 19
0,313 0,810 0,615

178 128

Tabla 5.11: Resultados del experimento dentro de la propuesta basada en distancia
semántica, utilizando la distancia Pedersen. Este experimento tiene en cuenta todos
los IC, utilizando la estrategia “Pesos”. El umbral es el valor que define la distancia
mı́nima entre los conceptos, a mayor umbral, más coincidencia.

metodoloǵıa “Coincidencia”. Los valores más interesantes se encuentran en

el umbral 0,5, que aúna una sensibilidad muy alta, y una precisión bastante

alta. Esto hace que se obtenga el mejor valor-F hasta este momento, con un

0,640.

Respecto a los otros dos umbrales, vemos como el 0,3 es un umbral de-

masiado bajo. El crecimiento de la sensibilidad śı repercute esta vez en la

precisión, haciendo que sea muy baja, y provoque un menor valor-F. El um-

bral 1, en cambio, consigue valores similares a los obtenidos en experimentos

de normalización anteriores, por lo que aporta poca nueva información.

En la Tabla 5.11 se reúnen los mejores resultados de los experimen-

tos realizados tanto con enfermedades como con śıntomas, utilizando la

metodoloǵıa “Pesos”. Los umbrales utilizados se indican entre paréntesis

en la primera columna al lado del grupo de enfermedades consideradas. Los

umbrales que no aparecen en este caso se debe a la poca información que
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ofrecen, el umbral 1 en enfermedades devuelve un resultado parecido al de

la Tabla 5.10 y, en el caso de umbral 0,3 y enfermedades y śıntomas, se

devuelven como positivas casi el 90% de las entidades.

Los experimentos en el nivel 0,5 obtienen muy buenos resultados en

general, aunque no se consigue mejorar el mejor resultado anterior. En el

caso de sólo enfermedades, se consigue aumentar bastante la precisión, pero

el ligero descenso en la sensibilidad provoca a un valor-F menor con respecto

a la estrategia “Coincidencia”. Al sumarle los śıntomas, se devuelve un buen

resultado, aunque la sensibilidad también desciende comparado con el caso

de las enfermedades.

5.4.2 Distancia Nguyen and Al-Mubaid

Como segunda prueba utilizamos la distancia Nguyen and Al-Mubaid, expli-

cada en la Sección 4.2.1. En este caso, la distancia entre conceptos se mide

de forma negativa, la coincidencia exacta sigue siendo 1, pero el resto de

valores intermedios van del 0 hacia abajo, siendo -2,18 el valor mı́nimo.

No obstante, el rango de números intermedios entre el 0 y el -2,18 es

mucho más amplio que en la distancia Pedersen, consiguiendo una granula-

ridad mucho más fina. Por hacer la comparación con Pedersen, en este caso

“faringitis aguda” y “faringitis” tienen una similitud de -0,282, existiendo

también valores más altos y, por tanto, más cercanos, como “cuadro febril”

y “fiebre” con un -0,199.

Cabe decir que esta mayor granularidad tiene un coste. Mientras que

la ejecución del programa con la distancia Pedersen tarda unos 3 minutos

en calcular la similitud entre las más de 7.000 entidades y todos los IC, la

ejecución de la distancia Nguyen and Al-Mubaid tarda alrededor de 3 horas,

48 minutos. Esto puede ser un punto muy importante a la hora de realizar

una experimentación a mayor escala.

Resultados

La Tabla 5.12 agrupa los resultados de los experimentos con sólo en-

fermedades, utilizando la distancia Nguyen and Al-Mubaid, y la estrate-

gia “Coincidencia”. La primera columna sigue marcando el umbral mı́nimo

elegido para escoger las entidades. Observando los resultados, se puede decir

que el umbral de -0,3 se correspondeŕıa, por similitud en sus estad́ısticas,

con el umbral 0,5 de los experimentos con Pedersen. En este caso, la métrica
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Umbral VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

-0.3
75 25

0,444 0,750 0,659
94 212

-0.25
72 28

0,480 0,720 0,655
78 228

-0.2
68 32

0,544 0,680 0,648
57 249

1
45 55

0,500 0,450 0,459
45 261

Tabla 5.12: Resultados del experimento dentro de la propuesta basada en distancia
semántica, utilizando la distancia Nguyen and Al-Mubaid. Este experimento sólo
tiene en cuenta las enfermedades, utilizando la estrategia “Coincidencia”. El umbral
es el valor que define la distancia mı́nima entre los conceptos, a mayor umbral, más
coincidencia.

Datos (Umbral) VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad valor-F

Enfermedades
(-0.3)

65 35
0,546 0,650 0,627

54 252

Enfermedades
(-0.2)

63 37
0,600 0,630 0,624

42 264

Enfermedades
+ śıntomas (-0.3)

78 22
0,335 0,780 0,616

156 150

Enfermedades
+ śıntomas (-0.2)

76 24
0,364 0,760 0,624

133 173

Tabla 5.13: Resultados del experimento dentro de la propuesta basada en distancia
semántica, utilizando la distancia Nguyen and Al-Mubaid. Este experimento tiene
en cuenta todos los IC, utilizando la estrategia “Pesos”. El umbral es el valor que
define la distancia mı́nima entre los conceptos, a mayor umbral, más coincidencia.

es más precisa, y consigue aumentar la precisión sin que baje la sensibilidad,

obteniendo un valor-F de 0,659, siendo este el mejor resultado obtenido en

cualquier experimento.

Podemos comprobar como la sensibilidad se mantiene bastante alta en

todos los umbrales (obviando el caso de máxima coincidencia). En el valor

-0,2, se consigue incluso una precisión por encima del 0,5, valor que mejora

al utilizar los pesos, como se puede ver en la Tabla 5.13. Se repite, como en

casos anteriores, que los śıntomas añaden bastante sensibilidad al sistema,

pero la cáıda en la precisión provoca que el valor-F no resalte por encima

de los mejores resultados obtenidos.
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Propuesta Caracteŕısticas VIH+ VIH- Precisión Sensibilidad Valor-F

Baseline
Enfermedades +
Śıntomas

56 44
0,303 0,560 0,479

129 177

Distancia
Levenshtein

Enfermedades +
Śıntomas

76 24
0,277 0,760 0,564

198 108

Pedersen
Enfermedades /
Umbral 0,5

75 25
0,429 0,750 0,652

100 206

AlMubaid &
Nyungen

Enfermedades /
Umbral -0,3

75 25
0,444 0,750 0,659

94 212

Tabla 5.14: Comparación de los mejores resultados obtenidos en los experimentos
de las propuestas no supervisadas. La primera columna contiene la propuesta a la
que pertenece, y la segunda el tipo de datos tenidos en cuenta y caracteŕısticas
concretas del experimento. El resto contienen las métricas de evaluación.

5.5 Conclusiones

Este apartado sirve como recopilación de las conclusiones obtenidas tras

toda la experimentación realizada en la propuesta no supervisada.

La conclusión principal que se puede sacar de esta propuesta, es que

el sistema NER condiciona gran parte del rendimiento de la misma. La

propuesta depende casi en su totalidad de una correcta extracción y, sobre

todo, normalización de las entidades. Por eso, las distintas aproximaciones

que se han ido proponiendo, intentaban encontrar mejores maneras para

lidiar con este problema. Los errores o problemas con el propio sistema

NER serán discutidos de manera concienzuda en la Sección 7.2.

Se pueden extraer varias conclusiones a partir de toda la experimentación,

y la tabla comparativa (Tabla 5.14) que acompaña esta sección:

1. Las distintas propuestas que siguen al “Baseline” cumplen el propósito

de mejorar la propuesta inicial. Además, se identifican más entidades,

y se identifican mejor. El hecho de normalizarlas y asignarles un código

dentro de un estándar médico, como es UMLS, otorga a las entidades

un poso de veracidad extra.

2. Se puede concluir que, la adición de los śıntomas indicadores en la clasi-

ficación, necesita un refinamiento mayor. La adición de los śıntomas

como indicadores puede dar una información complementaria muy

valiosa, pero, en algunas de las estrategias planteadas, sólo consiguen

empeorar la clasificación al perderse mucha precisión. Esto es muy vi-

sible en la Tabla 5.14, comparando la precisión entre las dos primeras
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filas y el resto.

3. El uso de Levenshtein, junto con el lexicón reducido, ayuda en la nor-

malización de entidades, siendo eficaz con las faltas de ortograf́ıa y en

algunos casos con adjetivos calificativos. La mejora no es muy grande

(apenas unas 50 entidades), por el hecho de evitar errores en la nor-

malización, pero es un sistema eficaz en esos casos.

4. Los mejores resultados se obtienen en la aproximación basada en dis-

tancia semántica por varias razones. Esta propuesta permite ir más

allá de una coincidencia exacta, entidades que antes no eran útiles,

ahora pueden tener alguna conexión con un IC que las haga potencial-

mente relevantes para la clasificación. Esas conexiones debeŕıan de ser

exploradas más a fondo, pero, a priori, la propuesta es positiva.

5. Finalmente, respecto a los dos mejores resultados de la Tabla 5.14.

Ambos son muy similares, con una ligera mayor precisión en el caso

de la distancia Al-Mubaid & Nyungen. Pero, como se ha comentado

anteriormente, la diferencia en tiempo de computación entre ambas es

muy significativa. En términos absolutos, la propuesta con Al-Mubaid

& Nyungen, supera a la de Pedersen y a todo el resto, pero el factor

del tiempo de computación debeŕıa de ser tomado en consideración

para futuros experimentos.





Caṕıtulo 6

Propuesta supervisada

Este caṕıtulo recopila varios experimentos realizados con algoritmos super-

visados para clasificar notas cĺınicas con posible riesgo de VIH o no.

6.1 Descripción

La propuesta en este caso se toma como un problema de clasificación super-

visada clásica. Los modelos utilizados entrenan con una parte de los datos,

y son evaluados con la parte restante. Estos modelos son 4: un clasificador

SVM, un clasificador probabiĺıstico de máxima entroṕıa, y dos transformers,

uno entrenado en un dominio general, y otro entrenado sobre el dominio

biomédico.

Además, se hacen pruebas con las dos representaciones comentadas en

la Sección 3.1: todo el texto de las notas cĺınicas, y el conjunto de entidades

de enfermedades extráıdas de las mismas. Esta segunda representación, nos

permitirá hacer una comparación más directa entre esta propuesta y la no

supervisada, al trabajar con los mismos datos.

También se realizaron pruebas con las entidades utilizadas en los experi-

mentos con Levenshtein y HESML, pero la falta de datos (apenas algo más

de 1,000 entidades en el mejor caso), con algunas notas incluso sin entidades,

haćıa muy dif́ıcil un correcto entrenamiento de este tipo de algoritmos.

6.1.1 Algoritmos clásicos

En primer lugar, se procede al preprocesado de los datos. En el caso de los

algoritmos clásicos, es el mismo que el preprocesado completo utilizado en
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la propuesta no supervisada. Es decir, convertir a minúsculas, eliminación

de caracteres no alfanuméricos, tildes y stopwords, y stemming.

Una vez se han preprocesado los datos, es necesario aplicar técnicas de

extracción de caracteŕısticas, ya que los modelos de ML necesitan recibir

como entrada vectores de caracteŕısticas. En este caso se utilizan dos técnicas

clásicas: codificación one-hot y TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document

Frequency). La primera, es una técnica de representación categórica en la

que cada palabra está representada por un vector del tamaño del vocabu-

lario, donde todos los elementos tienen un valor 0, a excepción del elemento

correspondiente a la palabra, que tiene valor 1. El segundo, mide la impor-

tancia que tiene una palabra para un documento en una colección. Para ello

se vale de la frecuencia con la que aparece una palabra en un documento, y

en la colección completa, reduciendo el valor de las palabras muy comunes,

y dando valor a palabras menos frecuentes.

Los vectores resultantes tienen un tamaño de 11.133 palabras en el caso

de la colección de notas, y 3.914 en el de las entidades. No obstante, estos

vectores presentan una dispersión muy elevada, pues de entre todas estas

palabras, sólo hay un elemento que no es 0. Para reducir este problema, se

realiza un proceso de selección de caracteŕısticas, para identificar las carac-

teŕısticas más importantes y reducir la dimensionalidad del problema. Para

ello se realiza un test chi-squared, un test estad́ıstico que mide la correlación

entre una caracteŕıstica y su clase correspondiente. Gracias a este método,

se disminuye la dimensionalidad hasta las 2.000 y 500 caracteŕısticas para

las notas y entidades respectivamente.

6.1.1.1 Máquinas de Vectores de Soporte (SVM)

La elección de los mejores hiperparámetros se realiza mediante un algoritmo

que compara varias combinaciones y se queda finalmente con la de mejor

rendimiento. Los hiperparámetros escogidos finalmente son:

• Función de regularización: añade un parámetro de penalización

al modelo a medida que aumenta su complejidad para evitar un so-

breajuste. El algoritmo utilizado en concreto siempre implementa la

función de regularización L2. Esta función se suma a la función de
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coste que se muestra en la Función 6.1.

J(β) + J(β) + C

p∑
j=1

β2
j (6.1)

• Parámetro C: es el parámetro de regularización, y determina el grado

de optimización que tiene que cumplir el modelo. El número selec-

cionado en este caso es 1.000.

• Función de kernel: la función kernel utilizada es la función de base

radial (Radial Basis Function, RBF), pues es la más comúnmente uti-

lizada en este tipo de algoritmo (Chang et al., 2010). El coeficiente γ

escogido es de 0,0001.

6.1.1.2 Modelo de Máxima Entroṕıa

Los mejores hiperparámetros escogidos en este caso son los siguientes:

• Función de regularización: se corresponde con el término r(w) y

tiene la misma finalidad que en el modelo SVM. Al igual que en este, la

función escogida es la función de penalización L2, que toma la forma:

r(w) =
1

2
wTw (6.2)

• Parámetro C: este parámetro también tiene la misma finalidad que

en el caso anterior, y el valor escogido en este caso es 1.

6.1.2 Transformers

El segundo enfoque, consiste en el reajuste (fine-tuning) de un modelo preen-

trenado, para ajustarse a la tarea de clasificación propuesta. El modelo recibe

una secuencia de tokens (normalmente palabras, aunque en algunos casos

pueden ser a nivel más bajo como subpalabras o caracteres) perteneciente a

un texto, y devuelve su clasificación.

Los dos modelos preentrenados escogidos para la tarea son los entrenados

en el marco del PlanTL, y ya han sido mencionados con anterioridad en la

Sección 4.1.1. Estos son: el modelo roberta-base-bne para el modelo de

dominio general, y el modelo bsc-ehr-es para el modelo de dominio cĺınico.
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En este caso, el preprocesado es casi el mismo que en el anterior, pero

se obvia la parte de eliminación de tildes y stemming, para asemejar los

datos con los que originalmente fueron utilizados en el entrenamiento de los

modelos. Otra diferencia es que los transformers no hacen uso de las mismas

técnicas de extracción de caracteŕısticas. Los datos se codifican a partir de

los textos en crudo por el propio transformer en un proceso conocido como

tokenización. En estos modelos, el vector resultante tiene 768 dimensiones

para cada token de los 512 que admite el modelo como entrada.

Ambos entrenamientos han sido realizados con los mismos hiperpará-

metros para hacerlos comparables. Debido a la poca cantidad de datos, no

fueron necesarios largos entrenamientos, consiguiendo converger muy pronto.

Los modelos se entrenaron durante 5 épocas, con un tamaño de lote de 8 y

una tasa de aprendizaje de 2e− 5.

6.2 Evaluación

Ante la reducida cantidad de datos de los que se dispone, se ha utilizado

validación cruzada para evaluar los experimentos a fin de evitar un sobrea-

juste de los modelos. En concreto, el método de validación cruzada utilizado

se conoce como k -fold. El conjunto se divide el k particiones iguales, en este

caso 5. El modelo utiliza k− 1 de las particiones para entrenar, y 1 sobre la

que evaluar. Esto se repite un número k de veces y se calcula la media de

los resultados obtenidos. Estas particiones han sido las mismas en todos los

experimentos para que estos sean comparables.

Como primeros resultados, en la Tabla 6.1 se presentan los mejores re-

sultados de los experimentos realizados con los algoritmos de clasificación

“clásicos”, SVM y de Máxima Entroṕıa (max-ent). Estos experimentos han

sido realizados sobre el corpus de notas, preprocesadas previamente, y uti-

lizando las técnicas de extracción y selección de caracteŕısticas explicadas

antes. Las columnas de la tabla se refieren al modelo utilizado, la técnica de

extracción de caracteŕısticas y las medidas de evaluación explicadas en las

Sección 3.1. En el caso de la Tabla 6.2, se recogen los resultados utilizando

la representación de sólo entidades en esta ocasión, siguiendo el mismo pro-

cedimiento que con la primera.

Como se puede ver en ambas tablas, el modelo de máxima entroṕıa es

superior, aunque con poca diferencia, en el caso de la representación de todo
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Modelo Caracteŕısticas Precisión Sensibilidad valor-F

SVM
One-Hot 0,930 0,810 0,831
TF-IDF 0,917 0,680 0,717

max-ent
One-Hot 0,953 0,810 0,835
TF-IDF 0,969 0,670 0,714

Tabla 6.1: Resultados propuesta supervisada sobre la representación de todo el
texto de las notas cĺınicas con los algoritmos clásicos SVM y métodos probabiĺısticos
de Máxima Entroṕıa (max-ent).

Modelo Caracteŕısticas Precisión Sensibilidad valor-F

SVM
One-Hot 0,879 0,800 0,815
TF-IDF 0,968 0,650 0,696

max-ent
One-Hot 0,890 0,720 0,749
TF-IDF 0,967 0,630 0,677

Tabla 6.2: Resultados propuesta supervisada sobre la representación de sólo enti-
dades con los algoritmos clásicos SVM y métodos probabiĺısticos de Máxima En-
troṕıa (max-ent).

el texto, mientras que el modelo SVM śı es bastante superior en el caso de

la representación basada en entidades.

Donde śı se aprecia una superioridad clara, es en la comparación de resul-

tados entre las aproximaciones One-Hot y TF-IDF, destacando por mucho la

primera. La principal razón de esto recae sobre todo en la cantidad de datos

utilizados. Creemos que una mayor cantidad de datos podŕıa hacer que el

uso de TF-IDF pudiera destacar por encima de la codificación binaria.

En la Tabla 6.3, se agrupan los resultados de los experimentos realiza-

dos con los transformers para ambas representaciones. La primera columna

indica el nombre del modelo utilizado, la segunda la colección de datos, y

las siguientes, las métricas como en las tablas anteriores.

Los resultados indican que el modelo entrenado a partir del bsc-bio-ehr-

es, es decir, el modelo de dominio cĺınico, ofrece unos resultados muy su-

periores a los del modelo general, y muy por encima de todo el resto de

resultados obtenidos a lo largo del trabajo, con una sensibilidad de 0,930 y

una precisión de 0,834, lo que devuelve un valor-F de 0,909.

Esta superioridad se estrecha en los experimentos con entidades. Sigue

por delante el modelo cĺınico, pero vemos que ha sufrido una gran cáıda en

sus estad́ısticas, a ráız de la menor cantidad de datos. Sorprende la mejora

de rendimiento en el modelo de dominio general con la entidades con res-
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Modelo Datos Precisión Sensibilidad Valor-F

roberta-base-bne
Notas 0,714 0,630 0,645
Entidades 0,805 0,680 0,702

bsc-bio-ehr-es
Notas 0,834 0,930 0,909
Entidades 0,770 0,770 0,770

Tabla 6.3: Resultados propuesta supervisada sobre el corpus de notas y entidades
con transformers.

Modelo Datos Precisión Sensibilidad valor-F

max-ent
One-Hot

Notas
0,953 0,810 0,831

bsc-bio-ehr-es 0,834 0,930 0,909

SVM
One-Hot

Entidades
0,879 0,800 0,815

bsc-bio-ehr-es 0,770 0,770 0,770

Tabla 6.4: Comparación de los mejores resultados obtenidos durante la experi-
mentación de la propuesta supervisada. La primera columna contiene el modelo
utilizado (acompañado de la representación vectorial en los algoritmos clásicos), la
representación de los datos utilizada en el experimento, y las métricas de evalu-
ación.

pecto al entrenamiento con las notas, siendo bastante superior en todas las

métricas. Una de las razones de esto, puede ser el hecho de tener términos

más “comunes”. Al utilizar sólo entidades de enfermedades, se elimina una

gran cantidad de términos qúımicos, información de pruebas serológicas, etc.

Es posible que la eliminación de estos términos, aún más alejados del dominio

general que las enfermedades, provoque esta mejora en el rendimiento del

sistema.

6.3 Conclusiones

Se pueden extraer varias conclusiones acerca de la propuesta supervisada.

Para ello, se acompaña esta sección de la Tabla 6.4, que contiene los mejores

resultados obtenidos durante la experimentación.

1. Se puede apreciar claramente en la Tabla 6.4, que el mejor resultado,
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con bastante diferencia, es el obtenido en el entrenamiento con el trans-

former especializado bsc-bio-ehr-es, utilizando todo el texto de las

notas con un valor-F de 0,909.

2. No obstante, los algoritmos clásicos ofrecen muy buenos resultados,

especialmente a la hora de trabajar con la representación de las enti-

dades en comparación con el transformer. Esto se debe especialmente

al número de datos con el que se ha trabajado. Los modelos de lenguaje

necesitan de una gran cantidad de datos, mientras que los algoritmos

clásicos funcionan mejor en situaciones con menos volumen de infor-

mación. De ah́ı la superioridad de estos en el caso de las entidades.

3. Como detalle, en términos de tiempo y espacio, los algoritmos clásicos

son mucho más rápidos y ligeros que los modelos de lenguaje. En un

ámbito profesional, estas cualidades pueden ser tan importantes como

la cantidad de datos que se estén utilizando.





Caṕıtulo 7

Discusión

Este caṕıtulo analiza y discute en profundidad los resultados obtenidos en

la evaluación presentada en los caṕıtulos anteriores. Se analizarán ambas

propuestas, con sus métodos correspondientes, y se evaluarán los errores

obtenidos para preparar mejoras en trabajos futuros.

7.1 Comparativa de propuestas

En esta sección, realizaremos la comparativa entre ambas propuestas, par-

tiendo de los resultados obtenidos durante la experimentación.

En términos absolutos, los datos recogidos en la Tabla 7.1 indican que

la propuesta supervisada con el modelo especializado en el dominio cĺınico

bsc-bio-ehr-es, supera a todas las demás propuestas en cuanto a la clasi-

ficación de las notas. La mejor propuesta no supervisada, incluso se ve su-

perada por el mismo modelo entrenado sólo con la representación de las

entidades extráıdas. Esto continúa dando muestras del gran potencial de los

transformers en este tipo de tareas, destacando especialmente en esta por

el reducido número de datos disponibles.

La propuesta no supervisada más destacada es la propuesta basada en

distancia semántica, más concretamente la métrica Al-Mubaid & Nyungen,

utilizando la distancia entre conceptos dentro de la ontoloǵıa de SNOMED-

CT. Como se comentaba en la Sección 5.5, esta propuesta es capaz de

aprovechar las entidades más allá de la sola coincidencia, buscando rela-

ciones “ocultas” entre las entidades y los indicadores. A pesar de no obtener

los mejores resultados, creemos que esta aproximación tiene un gran poten-

cial de mejora.
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Propuesta Caracteŕısticas Precisión Sensibilidad Valor-F

No Supervisada
Distancia semántica

Al-Mubaid (-0.3)
Sólo enfermedades

0,444 0,750 0,659

Supervisada
Transformers
bsc-bio-ehr-es

Notas 0,834 0,930 0,909

Entidades 0,770 0,770 0,770

Tabla 7.1: Tabla comparativa de los mejores resultados de ambas propuestas (su-
pervisada y no supervisada). La primera columna contiene los datos referentes a la
propuesta, la segunda las caracteŕısticas del experimento, y las tres siguientes, las
métricas habituales.

Aparte de los resultados, la propuesta no supervisada ofrece otra serie

de ventajas. Entre estas está la no necesidad de entrenamiento ni de datos

anotados. Aunque el uso de HESML con esta métrica en concreto sea algo

costosa.

No obstante, la ventaja más importante es la explicabilidad, que es uno

de los problemas más cruciales que tienen los transformers, como modelos de

caja de negra que son. El sistema no supervisado puede apoyar su decisión,

correcta o errónea, en una serie de indicadores que han sido detectados y

valorados previamente por expertos. En un ámbito profesional, esto seŕıa

clave para que el profesional sanitario tuviese la máxima información de

cara a tomar una decisión. Por otro lado, debido al gran potencial que tienen

este tipo de modelos, es conveniente trabajar con el objetivo de mejorar la

explicabilidad de los mismos.

7.2 Análisis de errores

En esta sección se identificarán los errores que llevan a un mal rendimiento de

las soluciones propuestas. Este análisis se centrará en los errores del sistema

NER y de la propuesta no supervisada.

7.2.1 Errores en el sistema NER

Primero, se identificarán algunos de los problemas del sistema NER, es decir,

la parte de identificación y extracción de entidades, tanto en la detección de

enfermedades, como en la detección de la negación.

El error más problemático que presenta el sistema surge a la hora de lidiar
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con una concentración grande de entidades. Por ejemplo, cuando aparecen

muchas enfermedades a modo de pruebas serológicas:

“... seroloǵıas de virus hepatotropos: VHA, VHB, VHC, VHE,

CMV, EB, VVZ, HHV 6-8 que fueron IgG e IgM negativas”

“Seroloǵıas (Borrelia, Brucella, toxoplasma, rubéola, lúes,

VEB, CMV, VHS, VIH, Varicela-Zoster, sarampión y paro-

tiditis) en sangre y LCR negativas”

En negrita se encuentran todas las enfermedades detectadas. En estos

casos, el sistema falla a la hora de identificar el scope de la negación al

ser muy extenso, lo que hace que todas estas entidades sean interpretadas

por el sistema como enfermedades que tiene el paciente. Cabe decir, que la

identificación de la negación en el resto de casos, es bastante satisfactoria,

con errores puntuales.

Otro de los problemas identificados acerca del sistema NER, es la im-

posibilidad del mismo para detectar entidades referentes a términos en lat́ın.

Esto es un problema, pues muchos de los términos médicos referentes a en-

fermedades están en lat́ın. Por ejemplo, el sistema es capaz de identificar

“neumońıa por Pneumocystis jiroveci”, pero incapaz de identificar “Pneu-

mocystis jiroveci” fuera de su condición de adjetivo acompañando a palabras

como “neumońıa” o “infección”. Ocurre lo mismo con nombres de hongos

como “Candida albicans”.

7.2.2 Errores en la propuesta no supervisada

Aqúı, se identificarán los principales errores cometidos en la experimentación

con la propuesta no supervisada. En este punto intervienen tanto la selección

de los IC y datos utilizados, como la normalización de entidades o las es-

trategias utilizadas para la clasificación de las notas.

Datos

Comenzaremos hablando de los datos. Los datos contienen una gran con-

centración de los indicadores estudiados, lo que los hace muy útiles para la

experimentación.

Como se ha comentado en el análisis del conjunto de datos de la Sección

3.1, los notas han sido reanotadas según el paciente está infectado de VIH
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o no. Una de las problemáticas de los datos, concretamente de los datos

positivos, radica en eso mismo, que los pacientes ya están infectados, y, por

tanto, las enfermedades y śıntomas que presentan son de pacientes ya infec-

tados. Esta es una de las razones por las que las enfermedades definitorias

tienen un gran presencia, porque son enfermedades que aparecen sobre todo

en estadios avanzados de la infección.

Las notas, como se comentó en la Sección 3.1.1, son muy heterogéneas.

Además de tener distintas procedencias, algo positivo porque se ven varias

combinaciones de śıntomas o enfermedades diferentes, también son muy dis-

tintas en longitud y en formato.

Algunas de las notas son muy narrativas y extensas, y otras son más

concisas y se limitan al diagnóstico y los hechos. Esto hace que en muchas

notas aparezcan una gran cantidad de menciones a enfermedades que des-

pués no tienen ninguna importancia en el diagnóstico y pueden provocar

mucho ruido.

Indicadores

En cuanto a la selección de los indicadores. Creemos que la selección de

enfermedades y śıntomas como indicadores para estudiar el posible riesgo de

infección por VIH ha ofrecido resultados aceptables. Los mejores resultados,

dan la razón a la propuesta, demostrando la gran incidencia de muchas de

estas enfermedades en los casos positivos, cuya correcta detección era el

mayor objetivo del trabajo. Esta concentración de entidades, se ve también

en el propio estudio de los datos de la Sección 3.1.2.

No obstante, es cierto que acotar el trabajo sólo al estudio de enfer-

medades y śıntomas, limita en parte el alcance del mismo. Por ejemplo, se

decidió dejar fuera un indicador tan importante como son las enfermedades

de transmisión sexual (ETS). Estas enfermedades aparecen, sobre todo en

las notas negativas, como parte de pruebas serológicas, con el problema que

antes se ha comentado que esto conlleva. Por tanto, se decidieron desechar

en pos de tener una cantidad de entidades más manejable. Tampoco se han

tenido en cuenta datos numéricos como anaĺıticas o recuentos de linfocitos

CD4 con el objetivo de centrar el trabajo sólo en el estudio del lenguaje

natural y datos no estructurados.

Por último, la lista de indicadores es limitada. Los IC dados por los

médicos expertos sirven como pautas. Por ejemplo, “tuberculosis extrapul-
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monar” es un abanico de enfermedades muy grande: “tuberculosis gan-

glionar”, “ósea”, “intestinal”, etc. Esto ocurre con muchos de los IC y

provoca que puedan aparecer enfermedades en las notas que son indicadoras,

pero que no son posibles de identificar como tales porque no están entre las

estudiadas. La actualización y perfeccionamiento de esta lista es uno de los

puntos claves para el futuro.

Normalización

Un problema clave, como se ha comentado a lo largo de todo el trabajo

es la normalización de las entidades. Algunos de los problemas ya han sido

comentados brevemente en las conclusiones de la propuesta no supervisada

(Sección 5.5). Sin duda, esta es la parte más complicada del trabajo reali-

zado.

La normalización de entidades está lejos de ser perfecta. Partiendo de

12.421 entidades, se consiguen normalizar, en el mejor de los casos, 7.340,

perdiéndose un 41,6% de las mismas. No obstante, el sistema NER tampoco

es perfecto y en ocasiones extrae entidades incorrectamente etiquetadas que

la normalización consigue evitar.

La estrategia de normalización utilizada hace uso de un lexicón que,

aunque muy completo y extenso, no puede contener todas las enfermedades

que existen, y mucho menos todas sus variantes. El lexicón es una gran

herramienta, pero claramente es limitado al igual que la lista de IC, y hace

que varias entidades, a priori importantes, queden fuera de la clasificación

por no estar presentes en él. En varias ocasiones se han añadido nuevas

variantes no presentes en el lexicón a partir de términos encontrados en las

propias notas.

En cuanto a las técnicas utilizadas para preprocesar las entidades y com-

pararlas con el lexicón, también tienen espacio para la mejora. En ocasiones,

el stemming entra en conflicto con las propias entidades, pues la ráız de al-

gunos términos cĺınicos pueden ser la misma y hacer errar al sistema. Igual

que alguna corrección en la eliminación de stopwords. Por ejemplo, en “Hep-

atitis A”, la “A” era eliminada, o en “hepatitis no infecciosa”, el “no” corŕıa

la misma suerte.

Con respecto a la utilización de Levenshtein, surge el mismo problema,

no hay una solución perfecta. En ocasiones, se quiere reducir el umbral para

añadir el mayor número de entidades posibles, pero eso hace que también
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aumenten las posibilidades de error y entren entidades incorrectamente nor-

malizadas.

En este caso, se ha querido priorizar el evitar fallos y no introducir

entidades que no están verdaderamente presentes en las notas, pues eso śı se

catalogó como una ĺınea roja. Esto provoca que varias entidades correctas

también queden fuera, por lo que habrá que estudiar mejores métodos para

futuras aproximaciones.

Propuestas

Por último, se abordará de manera más general las decisiones tomadas du-

rante el desarrollo de la propuesta no supervisada, aśı como la propia arqui-

tectura de la misma.

Anteriormente, ya se han comentado errores relacionados con la ex-

tracción, identificación y normalización de entidades. Esta serie de errores se

van propagando, añadiendo ruido, y, afectando a la predicción final. No ob-

stante, a continuación identificaremos algunas decisiones que podŕıan mejo-

rar el sistema y mitigar este ruido.

Por ejemplo, se podŕıa haber realizado un estudio previo de las notas

antes de la extracción de entidades. Las entidades se extraen sin ningún

otro tipo de información, es decir, a parte de la negación no se estudia nada

más. En el sistema actual, de una frase como “vacunado de hepatitis B”,

se extraeŕıa la entidad “hepatitis B” y se clasificaŕıa la nota como positiva.

Seŕıa conveniente realizar un procesado previo que captara estos detalles, aśı

como uno capaz de diferenciar las distintas partes de una nota (anaĺıticas,

diagnóstico, etc.), que podŕıa aliviar algunos de los problemas que se co-

mentaban en la parte de errores del sistema NER. Idealmente, incluso un

sistema NER capaz de capturar este tipo de caracteŕısticas.

La especulación también se decidió dejar fuera para no añadir más com-

plejidad a la toma de decisiones, pero seŕıa conveniente tenerla en cuenta.

Por ejemplo, no es lo mismo decir “posible infección de śıfilis” que “infección

de śıfilis”, y con el sistema actual esto seŕıa identificado como afirmativo.

Con respecto a las dos estrategias utilizadas. Rápido se detectó que la es-

trategia “Coincidencia” no era adecuada para clasificar las notas utilizando

los śıntomas. La cualidad de los śıntomas son que aparecen en caso de in-

fección aguda, pero no todos son tan espećıficos, y eso hace que aparezcan

en la mayoŕıa de las notas (en el último conjunto utilizado, al menos un
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śıntoma aparece en 250 de 360 notas). No obstante, en la estrategia “Pesos”,

aunque con amplio rango de mejora también, proporcionan una información

más adecuada para la clasificación. En caso de que acompañen a una enfer-

medad, añaden razones para una posible infección, y si aparecen varios en

conjunto, también pueden ser motivo de valoración. También merecen una

revisión el umbral utilizado en esa estrategia, aśı como los valores atribuidos

a las enfermedades.

Por último, queda abordar la propuesta que mejores resultados ha ofre-

cido dentro de la propuesta no supervisada, la propuesta basada en distan-

cia semántica. La principal ventaja que tiene esta propuesta, y que ya se

ha comentado, es ser capaz de ampliar los indicadores más allá de la simple

coincidencia con las entidades. Esto seŕıa similar a ampliar la propia lista

de indicadores, o de usar un sistema de reglas más complejo.

7.3 Otros comentarios

En esta última sección, se quiere prestar atención a algunos detalles encon-

trados durante toda la experimentación y que no han tenido cabida en las

secciones anteriores, pero que a priori son interesantes de analizar.

Como se ha podido comprobar durante la experimentación de la pro-

puesta no supervisada (Caṕıtulo 5), los mejores experimentos mostraban

una sensibilidad alta a costa de una precisión menor, teniendo una precisión

bastante baja en la mayoŕıa de estos. Esto quiere decir que muchas notas

negativas eran clasificadas como positivas por el hecho de presentar una

entidad dentro de los IC. No obstante, lejos de ser un problema, podemos

interpretar estos “fallos” de otra manera.

El hecho de que estas notas estén anotadas como negativas, viene de

que hay un prueba realizada que aśı lo indica. Como se ha explicado en la

motivación (Sección 1.1), estas pruebas no se suelen realizar sin sospecha, y

aún con pruebas, hay incluso casos en las que no se realizan.

Aunque en la parte de la clasificación se identifiquen como errores, es

valioso saber que la propuesta es capaz de identificar posibles indicadores

por los que se pudo haber realizado la prueba en esos casos. Por ejemplo, en

la Tabla 5.7, se identifican 201 de 306 notas con alguna enfermedad o śıntoma

dentro de los indicadores, más concretamente, 45 con alguna enfermedad, y

186 con algún śıntoma. Y como se ha comentado en el análisis de errores,
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hay algunos indicadores que no se están teniendo en cuenta, por lo que estos

números sólo pueden crecer.

Algo parecido ocurre en el caso de la Tabla 5.4, donde comentábamos

que era curioso que se identificaran más enfermedades dentro del grupo de

las “otras” en las notas negativas que en las positivas. Aún sabiendo que

estas enfermedades tienen relación no muy alta con la infección por VIH, es

valioso ver casos en los que la aparición de estos indicadores más “ignorados”

ha provocado que se realice una prueba.

Conocemos que estas notas son negativas, pero en el caso de ser positivas,

podŕıan haber sido casos en los que se evitara un diagnóstico tard́ıo, que es

el mayor objetivo que se persigue en este trabajo.

Queda para un trabajo futuro el comprobar si la propuesta es efecti-

vamente capaz de identificar el riesgo de infección previo a la prueba. Uti-

lizando historias cĺınicas completas que vayan en orden cronológico, podŕıamos

ser capaces de identificar el punto en el que habŕıa sido adecuado realizar

una prueba a partir de los indicadores.
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Conclusiones y trabajo

futuro

Este último caṕıtulo recopila las conclusiones finales extráıdas del trabajo

realizado. Para acabar, se proponen algunas ĺıneas de trabajo futuro a partir

de los problemas y puntos de mejora identificadas en el caṕıtulo anterior.

8.1 Conclusiones

La reducción del diagnóstico tard́ıo de la infección por VIH, es uno de los

principales problemas a los que se enfrentan los páıses desarrollados en la

lucha contra esta enfermedad. Este trabajo es una primera aproximación

para el desarrollo de un sistema capaz de reducir este diagnóstico tard́ıo, pro-

poniendo un enfoque novedoso mediante la explotación de historias cĺınicas

utilizando únicamente técnicas de procesamiento del lenguaje natural.

Como principal aportación del trabajo, se han presentado dos propues-

tas, una supervisada y otra no supervisada, cada una con sus puntos fuertes

y débiles, ambas ofreciendo resultados interesantes de estudiar. Este trabajo

se sitúa como uno de los primeros en utilizar el PLN para la tarea de la

predicción de infección por VIH en español.

Como conclusión general del trabajo, podemos decir que los resulta-

dos obtenidos por ambas propuestas son prometedores. La propuesta super-

visada ofrece unas métricas muy elevadas, dando muestras del gran poten-

cial de los transformers en tareas de clasificación de texto. En el caso de

la propuesta no supervisada, aún con unas métricas sustancialmente más
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reducidas, destaca por ofrecer una solución, sin necesidad de entrenamiento,

solamente basada en conocimiento experto, y con un alto nivel de explica-

bilidad, clave en el contexto cĺınico en el que nos encontramos. En ambas se

han comparado varios de modelos y técnicas distintas, intentando realizar

una investigación exhaustiva con el fin de ir mejorando paso a paso.

En el caso de la propuesta no supervisada, el proceso de investigación

se ha explicado al detalle. Primero, se estableció una propuesta que sirviera

como baseline. Se identificaron los problemas que estaban apareciendo en

el reconocimiento de entidades, y se puso como solución la normalización

de las entidades, mejorando los resultados. Por último, se añadió una capa

más, implicando el uso de la distancia semántica entre términos en una on-

toloǵıa como SNOMED-CT, consiguiendo con esta aproximación los mejores

resultados.

La propuesta supervisada siguió los mismos principios. Se partió de los

modelos y el uso de técnicas más “sencillas”, para acabar utilizando los

modelos más complejos disponibles para la tarea. En este caso, los trans-

formers obtienen los mejores resultados, con un corpus disponible muy re-

ducido, dando muestra de las grandes capacidades que tienen este tipo de

herramientas.

A la evaluación y comparación de las propuestas siguió un análisis de

errores, que va desgranando las decisiones tomadas y los errores encontrados,

en otra muestra del esṕıritu de mejora continua que tiene este trabajo.

Entre las contribuciones del trabajo se encuentra también el desarrollo

de un sistema NER capaz de identificar distintas entidades cĺınicas y clasifi-

carlas según su sentido afirmativo o negativo, utilizando modelos de lenguaje

y conjuntos de datos disponibles en el estado del arte. Además, se añade un

proceso de normalización de entidades permitiendo su identificación dentro

del estándar UMLS y dotando de mayor rigor a la propuesta. Mencionar por

último la dificultad de haber trabajado únicamente en español, con la falta

de referencias existentes.

No hay duda de que queda mucho trabajo para perfeccionar las pro-

puestas y obtener una mejor solución, especialmente una que pueda ser útil

en un contexto profesional. Los primeros pasos son positivos y se seguirá

trabajando en ello.
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8.2 Trabajo futuro

A partir del análisis de errores, realizado en la Sección 7.2, hemos podido

identificar una serie de posibles mejoras que, aún estando varias ya identifi-

cadas en esa sección, serán recopiladas aqúı.

El primer objetivo a futuro es evaluar estas propuestas en datos reales

de hospitales, a fin de descubrir si son eficaces fuera del contexto “artificial”

de este trabajo. Este es uno de los grandes problemas que muestran varios

de los estudios observados durante la recopilación del estado del arte y, por

tanto, es clave analizarlo.

Seŕıa necesario ampliar y refinar la lista de indicadores. Aunque la lista

con la que se ha trabajado incluye la mayoŕıa de indicadores importantes

reconocidos por los expertos, existen otros śıntomas y enfermedades también

estudiados como indicadores que no figuraban en esta. Incluso se podŕıan

tener en cuenta enfermedades o śıntomas menos conocidos, pero respaldados

con estudios, como algunos de los identificados en (Araujo et al., 2022), y

que pueden ser potencialmente valiosos para una detección temprana de la

infección.

Además de ampliar la lista de enfermedades y śıntomas, es necesario

incorporar otros indicadores como las ETS, la edad del paciente, el sexo

y otras circunstancias socio-demográficas que ampĺıen la información de la

que dispone el sistema. Aśı como incorporar también datos estructurados

provenientes de pruebas serológicas, anaĺıticas, etc, que enriquezcan la in-

formación del paciente. Cabe decir que esta última parte se podrá realizar

siempre que se cuente con el visto bueno del comité de ética de la institución

que facilite esta información y de acuerdo a la ley de protección de datos.

La investigación en todos los campos, especialmente en el PLN, no para

de avanzar, por lo que hay que seguir investigando y probando nuevas he-

rramientas y posibles soluciones que nos ayuden. Por ejemplo, encontrar

mejores datasets con los que entrenar el sistema NER, nuevos modelos o

técnicas para mejorar la propia identificación de entidades y su normaliza-

ción.

Seŕıa también interesante proponer un sistema de reglas más complejo

que sea capaz de identificar enfermedades que, junto con ciertos śıntomas,

enfermedades o la ausencia de estos, pueden implicar o no un mayor riesgo

de infección.

Por último, transportar el sistema no supervisado a otros problemas
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relacionados, como identificar posibles casos de “oportunidades perdidas”.

Es decir, a partir de notas cĺınicas ordenadas cronológicamente, identificar

si hubo una fecha en la que al paciente se le podŕıa haber realizado una

prueba serológica previa al momento en el que se le realizó. Seŕıa también

interesante probar la solución supervisada en este caso, aunque eso requeriŕıa

de un proceso extra de anotación.
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Arun Swami. 1993. Mining association rules between sets of items in

large databases. En Proceedings of the 1993 ACM SIGMOD interna-

tional conference on Management of data, páginas 207–216.
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[Balzer et al.2019] Balzer, Laura B, Diane V Havlir, Moses R Kamya, Gabriel

Chamie, Edwin D Charlebois, Tamara D Clark, Catherine A Koss, Dal-

sone Kwarisiima, James Ayieko, Norton Sang, Jane Kabami, Mucunguzi

Atukunda, Vivek Jain, Carol S Camlin, Craig R Cohen, Elizabeth A

Bukusi, Mark Van Der Laan, y Maya L Petersen. 2019. Machine learn-

ing to identify persons at high-risk of human immunodeficiency virus

acquisition in rural kenya and uganda. Clinical Infectious Diseases,

71(9):2326–2333, 11.

[Bengio, Courville, y Vincent2013] Bengio, Yoshua, Aaron Courville, y Pas-

cal Vincent. 2013. Representation learning: A review and new perspec-



BIBLIOGRAFÍA 85
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Proceedings of the 21st Workshop on Biomedical Language Processing,
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Anexo A

Enfermedades y śıntomas

indicadores

A.1 Enfermedades definitorias

Nombre Puntuación

Neumońıa recurrente (≥ 2 NAC bacterianas durante 12 meses) 4,2

Bacteriemia recurrente por Salmonella 4,5

Tuberculosis pulmonar o extrapulmonar

(ganglionar, ósea, intestinal, diseminada, meńıngea, cerebral)
4,5

Tuberculosis miliar 4,8

Micobacterias at́ıpicas diseminadas o extrapulmonares

(Mycobacterium avium, Mycobacterium kansasii)
4,8

Candidiasis esofágica, bronquial, traqueal o pulmonar 4,5

Neumońıa por Pneumocystis jirovecii, Pneumocystis carinii 5

Histoplasmosis extrapulmonar 4,8

Coccidioidomicosis extrapulmonar 4,7

Criptococosis extrapulmonar 4,8

Criptosporidiosis 4,8

Infecciones por virus del herpes simple: ulceras crónicas,

bronquitis, neumońıa o esofagitis
4,3

Infecciones por citomegalovirus (retinitis por CMV, hepática,

esplénica, ganglionar)
4,7

Toxoplasmosis cerebral 4,8

Leucoencefalopat́ıa multifocal progresiva 4,7

Sarcoma de Kaposi 5

Linfomas (de Burkitt, cerebral primario, inmunoblásticos) 4,8

Sigue en la página siguiente.
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Nombre Puntuación

Carcinoma de cérvix uterino invasivo 4,5

Encefalopat́ıa asociada al VIH 5

Śındrome de caquexia progresiva por VIH 5

Tabla A.1: Lista de enfermedades definitorias de VIH, con las puntuaciones medias
otorgadas por los médicos expertos según su sensibilidad y especificidad en una
posible infección. La puntuación es un número real entre 0 y 5, siendo 0 el mı́nimo
y 5 el máximo.

A.2 Enfermedades indicadoras

Nombre Puntuación

Angiomatosis bacilar 3,7

Candidiasis orofaringea, muguet 3,5

Candidiasis vulvovaginal; persistente, frecuente,
o que no responde al tratamiento

3,2

Displasia cervical (moderada o severa)/carcinoma cervical in situ 3,7

Śındrome constitucional, fiebre persistente (38.5°C) y/o

diarrea crónica de >1 mes de duración (COMBINACIÓN)
4

Leucoplasia oral vellosa 3,8

Herpes zoster, al menos 2 episodios distintos o más de un dermatoma 3,7

Púrpura trombocitopénica idiopática 3

Listeriosis 2,8

Enfermedad pélvica inflamatoria, abscesos tuboováricos 3,3

Neuropat́ıa periférica 3

Tabla A.2: Lista de enfermedades indicadoras de VIH, con las puntuaciones medias
otorgadas por los médicos expertos según su sensibilidad y especificidad en una
posible infección. La puntuación es un número real entre 0 y 5, siendo 0 el mı́nimo
y 5 el máximo.
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A.3 Otras enfermedades indicadoras

Nombre Puntuación

Cáncer de pulmón primario 2,5

Meningitis linfoćıtica 3,2

Psoriasis grave o at́ıpica 2,8

Śındrome de Guillain-Barré 2,3

Mononeuritis 2,2

Demencia subcortical 2,5

Esclerosis múltiple 2,5

Insuficiencia renal crónica idiopática 2

Hepatitis A 2,7

Neumońıa adquirida en la comunidad 2,5

Dermatitis atópica 2,2

Tabla A.3: Lista de enfermedades en las que el VIH tiene una prevalencia >
0, 1%, con las puntuaciones medias otorgadas por los médicos expertos según su
sensibilidad y especificidad en una posible infección. La puntuación es un número
real entre 0 y 5, siendo 0 el mı́nimo y 5 el máximo.

A.4 Śıntomas

Nombre Puntuación

Úlceras mucocutáneas: orales, labiales, yugales,
bucales, faŕıngeas, anales, genitales

3,7

Exantema/Rash/Erupción cutánea 2,8

Mialgias y artralgias 1,7

Anorexia, pérdida de peso injustificada 2,7

Fiebre 2,8

Manifestaciones graves a nivel del sistema nervioso central/
Meningitis/Encefalitis

3,5

Fatiga, malestar, astenia 2

Cefalea 1,7

Linfadenopat́ıa periférica/Adenopat́ıas 3,5

Faringitis 2,5

Alteraciones gastrointestinales, diarrea 2,8

Mononucleosis/Śındrome mononucleósido 4,8

Tabla A.4: Lista de śıntomas indicadores de la infección por VIH, con las puntua-
ciones medias otorgadas por los médicos expertos según su sensibilidad y especifi-
cidad en una posible infección. La puntuación es un número real entre 0 y 5, siendo
0 el mı́nimo y 5 el máximo.





Anexo B

Enfermedades y śıntomas

añadidos a MedLexSp

B.1 Enfermedades y śıntomas añadidos a MedLexSp

Nombre CUI Grupo

Micobacteriosis at́ıpica C0026919 Definitoria

Candidiasis pulmonar C0153251 Definitoria

Encefalitis por citomegalovirus C0238097 Definitoria

Tuberculosis cerebral C0275909 Definitoria

Hepatitis por citomegalovirus C0276252 Definitoria

Mononucleosis por citomegalovirus C0276254 Definitoria

Encefalopat́ıa asociada al vih C0276548 Definitoria

Coccidioidomicosis

extrapulmonar/diseminada
C0276667 Definitoria

Neumońıa por herpes simple C0339975 Definitoria

Colitis por citomegalovirus C0341335 Definitoria

Micobacteriosis diseminada C0343431 Definitoria

Esofagitis por herpes simple C0343570 Definitoria

Candidiasis traqueal C0343862 Definitoria

Criptococosis

extrapulmonar/diseminada
C0343890 Definitoria

Tuberculosis extrapulmonar C0679362 Definitoria

Neumońıa recurrente C0694550 Definitoria

Infección micobacteriana

at́ıpica diseminada
C0694566 Definitoria

Sigue en la página siguiente.
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Nombre CUI Grupo

Infección causada por

mycobacterium avium
C1299472 Definitoria

Candidiasis bronquial C1536274 Definitoria

Infección diseminada por

mycobacterium kansasii
C1827561 Definitoria

Bacterinimia causada por Salmonella C2584752 Definitoria

Tuberculosis ósea C3203357 Definitoria

Bronquitis por herpes simple C5442294 Definitoria

Candidiasis orofaŕıngea-esofágica C0343859 Indicadora

Candidiasis vulvovaginal recurrente C4023003 Indicadora

Cáncer de pulmón primario C4273669 Otra

Úlcera labial C0267033 Śıntoma

Placa eritematosa C0332477 Śıntoma

Úlcera mucocutánea C0521478 Śıntoma

Úlcera faŕıngea C1290332 Śıntoma

Tabla B.1: Lista de enfermedades y śıntomas dentro de los IC añadidos a
MedLexSp que no estaban en el lexicón original.
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