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Resumen 
 

Este trabajo propone aprovechar las tecnologías de procesamiento del lenguaje natural desde el punto 

de vista de los campos de investigación y diagnóstico médico y genético, y más en general, la biotecnología 

y la bioinformática, como contribución al desarrollo de la aplicación médica de los análisis genómicos 

basados en Secuenciación de Próxima Generación. En particular, buscamos desarrollar un marco que 

permita la integración de conocimiento en investigación biomédica, con los avances logrados en detección 

de variantes genéticas y enfermedades asociadas. Aunque varios desarrollos ya cubren algunos aspectos 

de esta propuesta, consideramos que hay espacio para mejorar las herramientas para las prácticas de 

salud relacionadas desde un punto de vista de la integración, tanto desde la perspectiva del paciente como 

de la del médico. 

Presentaremos primeramente información de contexto del problema, para dar lugar a una segunda parte 

donde se incluye el artículo publicado en Informatics in Medicine Unlocked. Transcribimos en castellano 

el abstract de dicho artículo: 

 

En este trabajo se presenta un marco para el procesamiento de la literatura genética y genómica, 

basado en ontologías y recursos léxicos del ámbito biomédico. El objetivo principal es apoyar el 

proceso de diagnóstico que realizan los médicos genetistas, que extraen el conocimiento de los 

trabajos publicados. Construimos un oleoducto que reúne varios recursos relacionados con la genética 

y la genómica y aplica técnicas de procesamiento de lenguaje natural, que incluyen el reconocimiento 

de entidades nombradas y la extracción de relaciones. Trabajando en un corpus creado a partir de los 

resúmenes de PubMed, construimos una base de datos de conocimiento que puede ser utilizada para 

procesar los historias clínicas escritas en español. A partir de una historia clínica de pacientes 

uruguayos, mostramos cómo podemos mapearla a la base de datos y realizar consultas a nivel grafos 

para ubicar caminos de conocimiento relevantes. Este framework no es una aplicación de usuario final, 

sino una estructura de procesamiento extensible que puede ser aprovechada por aplicaciones 

externas, lo que permite a los desarrolladores de software racionalizar la incorporación del 

conocimiento extraído. 
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1. Introducción 
 

El trabajo de un médico especialista en Genética ocurre principalmente en el escritorio, entrevistando 

pacientes o contrastando conocimientos. Ya sea para prevenir riesgos o diagnosticar enfermedades de 

causa genética, la lectura de artículos de investigación es una actividad obligada para reunir 

consideraciones relevantes sobre los últimos hallazgos y evidencias pertinentes a un caso. Está claro que 

no toda variante genética en el genoma humano es conocida y/o documentada, y clasificar una nueva 

variante y/o determinar su relevancia clínica, supone un desafío como parte de la evaluación de un caso 

específico.  

Componer un contexto de análisis actualizado con el fin de recomendar los tratamientos, análisis o 

procedimientos más adecuados demanda una cantidad de tiempo notable que podría suponer varias 

horas a días, para un paciente en particular.  

Idealmente, la historia clínica del paciente debería ser anotada automáticamente aprovechando los 

últimos conocimientos en todos los campos de la genética, para que el genetista pueda enfocar sus 

esfuerzos en la elaboración de conclusiones y recomendaciones en base a toda la información disponible.  

Cuando se trata de recomendaciones de tratamiento y análisis, la información de punta puede marcar la 

diferencia para un diagnóstico correcto. Los profesionales de medicina genómica deben tener en cuenta 

las últimas actualizaciones y hallazgos en el dominio. Las decisiones de los médicos genetistas han de estar 

respaldadas por las últimos avances en el área, para las cuales hay disponible un número significativo de 

publicaciones relevantes cada mes. 

Se publica una cantidad significativa de artículos vinculados a la Genética humana todos los días. Solo 

contando PubMed [1], en lo referido a genética, esta cifra es cercana a 300 publicaciones diarias (Figura 

1). Esto plantea un desafío para familiarizarse adecuadamente con los últimos hallazgos que podrían ser 

relevantes para una situación específica del paciente. 

Existe un área específica que trabaja con ese tipo de información: Biomedical Text Mining, o BioNLP [2], 

que se define como el conjunto de métodos de procesamiento de lenguaje natural aplicado a textos de 

biología médica o molecular. Varios workshops y conferencias abordan Procesamiento de Lenguaje 

Natural para el área de la atención médica, como BioASQ [3], una de las principales competiciones en 

curso para BioNLP, reuniendo tecnología proveniente del ámbito privado, gubernamental y académico, y 

con participación de instituciones de la salud (Figura 2). 

Este trabajo se concibió teniendo en cuenta la actividad de búsqueda y revisión de literatura útil al médico 

genetista, quien debe considerar una gran cantidad de hallazgos documentados para recomendar 

estudios o terapias para cada paciente en particular. A partir de la historia clínica, escrita en español, 

deberíamos poder acceder a todas las conclusiones relevantes en los documentos resultantes de 

investigaciones. Las investigaciones producen abstracts, y su implicación en una historia clínica particular, 

se deriva de las entidades y relaciones que de alguna manera enlazan con la misma. 
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Figura 1 – Evolución histórica de publicaciones de PubMed [4] 

 

 

Figura 2 - BioASQ – Principales participantes y contribuyentes [3] 
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El objetivo final de este trabajo es ayudar al médico genetista a tomar decisiones y recomendaciones 

informadas, al integrar la información basada en entidades y relaciones relevantes, y vincularla a la 

información contenida en una historia clínica escrita en lenguaje natural. Además, pretendiendo 

contribuir al desarrollo de estas prácticas en América Latina, nos hemos enfocado en hacer que este motor 

sea útil para procesar historias clínicas escritas en español, más específicamente, para el léxico médico 

uruguayo. 

Esto nos lleva a pensar en documentos en términos de un modelo de red. Proponemos una integración 

de documentos, entidades extraídas y relaciones inferidas, en una ontología relativamente simple, que a 

su vez debe ser sencilla de utilizar desde aplicaciones consumidoras. La Figura 3 ilustra el flujo de trabajo 

desde el punto de vista funcional. 

Nuestra meta entonces puede traducirse en varios objetivos específicos: 

 Recopilación de abstracts de PubMed  

 Relevamiento e integración de recursos con información sobre genes y fenotipos, en particular 

fenotipos asociados a enfermedades 

 Estudio de enfoques para identificación de entidades y extracción de relaciones a partir de textos 

científicos 

 Análisis de recursos para procesar el texto de historias clínicas escritas en castellano, en particular 

por médicos uruguayos 

 Exposición de los recursos generados por este trabajo, de forma que sean fácilmente utilizables 

por aplicaciones de software 
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Figura 3 – Marco de trabajo desde la perspectiva del usuario. 
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2. Recursos y Métodos 
 

Proponemos un marco de trabajo, cuya parte medular está en el reconocimiento de entidades nombradas 

y construcción de relaciones. Las entidades originalmente son identificadas en un corpus de abstracts, 

para la posterior inferencia de relaciones. Producto de esa fase, se obtiene una base de conocimiento que 

denominamos mini ontología, que será luego utilizada para el análisis de las historias clínicas.  

 

2.1 Recursos 
 

PubMed 

 

Es la fuente para la creación del corpus de abstracts, sobre el que operará el reconocimiento de entidades 

nombradas, y la extracción de relaciones. Para construir el corpus: 

 

1. Recuperamos resúmenes publicados de PubMed desde 1990 a 2016, que contienen palabras 

candidatas para nuestro dominio de interés. Los resúmenes, en inglés, que constituirán el 

corpus de trabajo, se obtienen con una consulta en formato Entrez [5], formulada a partir de 

los términos:  
 

allele, association, biomarker, chromosome, CNV, complex, 

congenital, copy-number, diploidy, dna, exome, familial, gene, 

genetic, genome, genome-wide, genomic, genotype, germline, gwas, 

hereditary, human, indel, inherited, loci, locus, monogenic, 

mosaic, mutation, nutrigenetics, nutrigenomics, 

pharmacogenetics, pharmacogenomics, polymphism, rare, region, 

SNP, somatic, spectrum, study, therapy, trait, transcript, 

variant, variation  

 

2. Se obtiene un corpus que consta de resúmenes correspondientes a 3 millones de 

documentos, y 582 millones de palabras. Cada resumen suele ser un párrafo relativamente 

corto (de decenas a unos cientos de palabras), que se pueden dividir en un pequeño número 

de oraciones. Esto nos lleva a considerar la hipótesis de oración como el alcance general de 

la inferencia. Por lo tanto, nuestras relaciones extraídas tendrán un alcance dentro de una 

oración que se almacenará como evidencia para la extracción. 
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SNOMED CT [6] 

 

Se utiliza con un doble propósito:  

- Representación de conceptos base en la mini ontología 

- Reconocimiento de entidades nombradas, en español e inglés 

SNOMED CT organiza ontológicamente terminología médica, en múltiples lenguajes y localizaciones 

(Figura 4) por país miembro del consorcio que la mantiene –Uruguay  [7] entre de ellos-, siendo hoy la 

base de terminología médica más extensa a nivel mundial [8]. Existen más de 300000 conceptos, 

organizados en diferentes clases jerárquicas (Figura 5).  

 

 

Figura 4 – Versiones localizadas de SNOMED CT. [9] 
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Figura 5 – Entidades presentes en la base de datos de SNOMED CT, versión Noviembre 2016 [10]. Se indica para cada tipo 
de concepto, la cantidad de ocurrencias y qué porción de SNOMED CT representa. 

 

OMIM [11] 

 

Online Mendelian Inheritance in Man (OMIM) es un catálogo de genes humanos, enfermedades genéticas 

y rasgos fenotípicos (Figura 6), y las relaciones entre ellos, publicado desde 1966, y disponible desde 1995 

en la world wide web. Actualmente es mantenido por la universidad Johns Hopkins. Se utiliza con un doble 

propósito:  

o Reconocimiento de entidades nombradas (fenotipos) 

o Ground truth para validar relaciones gen-fenotipo 

Se encuentra en permanente actualización, constituyendo una referencia de consenso sobre las 

relaciones entre variantes genéticas y expresión fenotípica. Para cada variante, contiene información de 

ubicaciones citogenéticas, modos de herencia, y también las mutaciones más relevantes. Puede ser 



[12] 

consultado en línea o a través de una copia de su base de datos actualizada, como ocurre en este 

trabajo. A la fecha de este trabajo, OMIM contiene unas 26200 entradas, organizadas en los siguientes 

grupos de loci/fenotipos: 

- autosómicos  

- ligados al cromosoma X 

- ligados en Y 

- mitocondriales 

 

 

 

Figura 6 – Ejemplo de entrada en OMIM: gen BRCA1, y fenotipos relacionados. https://www.omim.org/entry/605882 

 

Varnomen/HUGO/HGVS [9] 

 

La organización Human Genome Organisation (HUGO) fomenta la colaboración científica, en el contexto 

del Proyecto Genoma Humano. Human Genome Variant Society (HGVS) impulsa la caracterización y 

documentación de variantes humanas. Ambas organizaciones promueven el estándar internacional de 

nomenclatura de variantes Varnomen, aplicable a ADN, ARN y proteínas. 

 

  

https://www.omim.org/entry/605882
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Resúmenes de Historias Clínicas, en español de Uruguay 

 

Para este trabajo, no fue posible conseguir historias clínicas digitales, por lo que exploramos fuentes 

alternativas. Tomamos entonces como referencia de texto de historias clínicas, los resúmenes disponibles 

en los Encares publicados por la Oficina del Libro de Facultad de Medicina de la Universidad de la 

República: 

 

 Encares de Clínica Neurológica 1 [12] 

 Encares de Clínica Neurológica 2 [13] 

 Encares para el Internado Obligatorio [14] 

 Hematología [15] 

 Residencia en medicina interna [16] 

 Encares de Clínica Cardiológica [17] 

 

 
ABNER tagger [5] 

 

ABNER es una herramienta para reconocimiento de entidades nombradas (genes y proteínas) (Figura 7), 

basado en conditional random fields, y entrenado a partir del corpus Biocreative [19]. 

 

 

Figura 7 – Ejemplo de entidades identificadas por Abner en el texto 
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2.2 Métodos 

 

2.2.1 Procesamiento de Abstracts 
 

Para la identificación de entidades y extracción de relaciones en abstracts, el corpus de trabajo está 

basado en PubMed según se detalló en la sección anterior.  

 

Entidades 

Los procesos de identificación de entidades utilizan diccionarios elaborados a partir de diversos tesauros 

disponibles:  

1. Enfermedades y sustancias 

Utilizamos diccionarios obtenidos a partir de SNOMED CT en sus ediciones Internacional (en 

inglés) y Uruguay, para identificar enfermedades y sustancias. 

 

2. Genes y proteínas. 

 

Utilizamos un diccionario generado a partir de la nomenclatura de genes Varnomen/HUGO/HGVS, 

además de ABNER Tagger. Asumimos genes y proteínas como un mismo tipo de entidad, dado 

que a menudo una proteína (como expresión funcional de un gen) toma el nombre de ese gen; 

aún en los casos en que no es así, hay una relación uno a uno entre el nombre (o símbolo) de un 

gen y los de una proteína. 

 

3. Fenotipos 

 

Utilizamos un diccionario para nomenclatura de fenotipos en humanos, obtenido a partir de 

OMIM. 

 

 

 

Relaciones 

La estrategia para extracción de relaciones entre las entidades se compone de varias tareas de 

procesamiento de lenguaje natural: 

1. Tokenizing – separación en oraciones y palabras 

2. Stemming – raíz morfológica de las palabras 

3. Las relaciones a buscar están expresadas con reglas (Figura 8), donde se tiene: 

o Tipo de relación – por ejemplo, causa 

o Tipo de las entidades relacionadas – por ejemplo, enfermedad y proteína 

o Palabra “señal” – por ejemplo, causante 
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Para mejorar la precisión de la identificación de las relaciones, utilizamos un clasificador binario, basado 

en la idea de Supervisión Distante [20]. Para ello: 

1. Se toma como ground truth las relaciones explícitamente indicadas en OMIM MorbidMap [21] 

2. Se generan atributos en el texto: 

o Part of Speech en una ventana de palabras (+/- 2 desde la entidad identificada) 

o Distancia 

o Lema 

3. Se prueba con diferentes modelos de aprendizaje automático (KNN, SVM, MLP). Esto se detallará 

en un capítulo específico. 

 

 

Figura 8 – Reglas para identificación primaria de relaciones 

 

 

2.2.2 Procesamiento de Resúmenes de Historias Clínicas 
 

Para los resúmenes de historias clínicas, se identifican las entidades nombradas, típicamente 

enfermedades. Para esto, se utiliza un subconjunto de las herramientas y técnicas citadas anteriormente, 

contando con diccionarios generados a partir de SNOMED CT versión Uruguay. 
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2.3 Notas de Implementación 
 

La base de conocimientos se inicializa a partir de los conceptos existentes en SNOMED CT. Estos están 

expresados como conceptos base (FSN, en SNOMED), y disponibles en formato base de datos relacional.  

Cada concepto se vincula con sus nombres alternativos (sinónimos), incluyendo denominaciones en 

diferentes idiomas. Adicionalmente, se incorporan las relaciones existentes entre conceptos (ejemplo: 

Figura 9). 

 

 

Figura 9 - SNOMED CT: algunos sinónimos y conceptos relacionados con Aspirina (producto 

 

Esta inicialización a partir de SNOMED CT incorpora unos 3.9 millones de relaciones (Tabla 1). 

Relación: sinonimia

Relación: hiponimia

Relación seleccionada
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Tabla 1 - Ranking de ocurrencias de relaciones en SNOMED CT, y su peso relativo en el total. 

 

 

Para la construcción de los mencionados procesos de se utiliza: 

 KNIME [22] – plataforma de integración de algoritmos de data science 

 Neo4J [23] – base de datos de grafos 

 Java 

 Freeling [24] – herramienta para tareas de PLN  

 

 
  

Relación Ocurrencias %

Is_a     1.588.352 40,9%

Finding_site         360.071 9,3%

Associated_morphology         333.701 8,6%

Morphology         333.701 8,6%

Method         187.914 4,8%

Part_of         166.654 4,3%

Procedure_site_-_Direct         133.341 3,4%

Interprets           90.778 2,3%

Causative_agent           77.657 2,0%

Has_active_ingredient           52.652 1,4%

Component           42.552 1,1%

Occurrence           40.436 1,0%

Procedure_site_-_Indirect           33.855 0,9%

Finding_method           30.827 0,8%

Direct_morphology           24.734 0,6%

Has_definitional_manifestation           24.504 0,6%

Has_dose_form           21.233 0,5%

Pathological_process           18.860 0,5%

Laterality           18.400 0,5%

Using_device           17.367 0,4%

Otras        289.339 7,4%

Total     3.886.928 100,0%
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3. Artículo 
 

El artículo está organizado en 6 secciones: 

1. Introducción 

Se presenta la motivación y objetivos del trabajo. 

2. Antecedentes 

Revisión de publicaciones y recursos relevantes. 

3. Materiales y métodos 

Estrategia, herramientas y recursos léxicos que se utilizaron en la implementación. 

4. Resultados 

Se incluyen algunas métricas sobre partes del proceso. 

5. Discusión y conclusiones 

Comentarios sobre beneficios, limitaciones y notas de uso. 

6. Trabajo futuro 

Posibles próximas acciones de profundización a partir de este trabajo.  

 

Vínculo al artículo 

  

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352914819300309?via%3Dihub
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4. Aplicación de Supervisión Distante 
 

4.1 Contexto  
 

Como indicamos en el artículo publicado, a efectos de evaluar el proceso de extracción de relaciones 

originalmente propuesto, nos enfocamos en un conjunto de enfermedades relativamente raras: 

glaucoma, tumor de Wilms y pancreatitis. Considerando esos primeros resultados, es conveniente idear 

una estrategia para mejorar la precisión de la extracción. Recurrimos entonces al método Supervisión 

Distante. 

Según establecen Mintz et al. [20]: “La intuición de la Supervisión Distante, es que cualquier frase que 

contenga un par de entidades que participan en una relación conocida [...] es probable que exprese esa 

relación de alguna manera”. Es una estrategia de aprendizaje de relaciones que construye un modelo de 

aprendizaje automático a partir de una verdad conocida, con relaciones previamente anotadas, para 

clasificar una relación candidata como existente o inexistente.  

Este método requiere evaluar múltiples características extraídas de la oración en lenguaje natural, para 

lo cual se construyen modelos de aprendizaje automático, que intentan inferir el patrón que ellas 

contienen. DeepDive [25] fue un esfuerzo por automatizar esta tarea, proponiendo una plataforma 

genérica de aprendizaje basado en Supervisión Distante a partir de ejemplos suministrados por un 

usuario. Se han obtenido buenos resultados con modelos más específicos, como los que propone Greaves 

[26], basados en SVM. 

Para el dominio BioNLP Liu et al. [27] desarrollan un método de supervisión distante, aprovechando el 

recurso SemRep [28]. Tomando como línea base de comparación enfoques previos de SVMs transductivas 

(variante de SVM que puede utilizar datos parcialmente etiquetados), mejoran la performance de 

clasificación de relaciones extraídas, e inclusive extienden la definición de probabilidad de relación a nivel 

corpus, más allá de la oración. 

 

4.2 Estrategia 
 

Las relaciones que obtiene nuestro proceso de extracción original son del estilo: 

<tipo de relación, entidad nombrada 1, entidad nombrada 2> 

La idea es filtrar las relaciones incorrectas, y así lograr una mejor precisión. 

Utilizando la base de datos OMIM, que correlaciona símbolos de genes/proteínas y trastornos en una 

relación causal/asociativa genérica, entrenamos diferentes clasificadores para detectar si existe o no una 

relación candidata. Nuestra referencia para la evaluación de la corrección fue OMIM MorbidMap, que 

combina cada trastorno con una colección de símbolos genéticos relacionados. Esta es nuestra definición 

de ground truth para el problema de la clasificación, donde tendremos relaciones válidas estilo: 
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<gen, fenotipo> 

Vale notar que OMIM MorbidMap no necesariamente tipifica la relación: sólo informa que existe algún 

tipo de relación entre un gen/proteína y un fenotipo. Por esta razón, no es posible mejorar la clasificación 

de relaciones obtenida desde las reglas. 

 

 

4.3 Implementación 
 

En nuestro caso, la Supervisión Distante es una función: 

dist_sup(K, v)  Boolean 

v = {a1, a2, … an} 

 

donde K es el clasificador, y v es el vector de atributos observados en la oración. Estos atributos se 

generan para cada una de las oraciones procesadas, e incluyen los siguientes conceptos: 

 Tipo de Relación inferida de la oración, a partir del enfoque basado en reglas que comentamos 

anteriormente. En el siguiente ejemplo, se infiere el tipo de relación CAUSA:  

 
The aim of our study is to investigate a potential involvement of 

LOXL1 gene in the pathogenesis of pigment dispersion syndrome (PDS) 

and pigmentary glaucoma (PG). 

Relación encontrada: CAUSA definida por: gene-symbol = loxl1 (GENE-SYMBOL~LOXL1) 

/ disease=pigment dispers syndrom (DISEASE~pigment dispersion syndrome) / 

cue=involv 

 Palabra señal (cue) que se indicó en las reglas de anotación automática. En el ejemplo anterior, 

involvement. 

 Lema (lemma) de una palabra es su forma canónica, esto es, la que habitualmente se encuentra 

en un diccionario. Ejemplo: palabra diagnosing, lema diagnose.  

 Raíz (stem) de una palabra. En morfología lingüística, la raíz es la forma base de una palabra, 

obtenida por un algoritmo de stemming. Las diferentes formas morfológicas se derivan a partir 

de esta raíz. Por ejemplo, la raíz de genetic es genet. 

 El etiquetado gramatical (Part Of Speech tagging) asigna categorías gramaticales (POS tags) a las 

palabras de un texto. Para el ejemplo anteriormente mencionado, el etiquetado gramatical es: 
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Más específicamente, tomamos los siguientes atributos: 

 Tipo de relación  

 Tipo de Entidad Nombrada 1  

 Tipo de Entidad Nombrada 2  

 Raíz de la palabra Señal 

Posición relativa de Señal vs. Entidades Nombradas  
 Distancia (cantidad de palabras) entre Entidades Nombradas  

 Para EN1: POS tag de palabra-2   

 Para EN1: lema de la palabra-2   

 Para EN1: POS tag de palabra-1  

 Para EN1: lema de la palabra-1   

 Para EN1: POS tag de palabra+1   

 Para EN1: lema de la palabra+1   

 Para EN1: POS de palabra+2  

 Para EN1: lema de la palabra+2  

 Para EN2: POS tag de palabra-2   

 Para EN2: lema de la palabra-2   

 Para EN2: POS tag de palabra-1  

 Para EN2: lema de la palabra-1   

 Para EN2: POS tag de palabra+1   

 Para EN2: lema de la palabra+1   

 Para EN2: POS tag de word+2  

 Para EN2: lema de la palabra+2  

  

Ejemplo: 
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Es importante notar que una sola oración podría tener N pares de entidades, lo que llevaría a N diferentes 

vectores de atributos v. 

 

4.4 Preparación de Datos para Entrenamiento 
 

Para nuestro conjunto de datos de entrenamiento, consideramos oraciones de abstracts de PubMed, 

donde ya realizamos previamente la extracción de relaciones, donde el resumen menciona al menos una 

de las enfermedades en consideración. A partir de ahí, definimos un subconjunto de frases positivas (la 

relación existe, de acuerdo a nuestro ground truth) y otro de negativas (la relación no existe).  

 

 Subconjunto de oraciones positivas  

Oración

Valor de la Entidad Nombrada 1 ValNE1 WT1

Valor de la Entidad Nombrada 2 ValNE2 Wilms tumor

Atributos:

Tipo de Relación TipoRel CAUSA

Tipo de Entidad Nombrada 1 TNE1 GENE-SYMBOL

Tipo de Entidad Nombrada 2 TNE2 DISEASE

Raíz de la palabra Señal cueStem mutat

Posición de Señal vs. Entidades Nombradas poscue 2

Distancia entre Entidades Nombradas distent 15

Para EN1: lema de palabra-2 1_ant2lemma mutation

Para EN1: POS de la palabra-2 1_ant2pos NNS

Para EN1: lema de palabra-1 1_ant1lemma in

Para EN1: POS de la palabra-1 1_ant1pos IN

Para EN1: lema de palabra+1 1_dsp1lemma ,

Para EN1: POS de la palabra+1 1_dsp1pos Fc

Para EN1: lema de palabra+2 1_dsp2lemma the

Para EN1: POS de la palabra+2 1_dsp2pos DT

Para EN2: lema de word-2 2_ant2lemma syndrome

Para EN2: POS de la palabra-2 2_ant2pos NN

Para EN2: lema de palabra-1 2_ant1lemma (

Para EN2: POS de la palabra-1 2_ant1pos Fpa

Para EN2: lema de palabra+1 2_dsp1lemma ,

Para EN2: POS de la palabra+1 2_dsp1pos Fc

Para EN2: lema de word+2 2_dsp2lemma genital

Para EN2: POS de la palabra+2 2_dsp2pos JJ

Patients with the Denys Drash syndrome (Wilms tumor, genital 

anomalies, and nephropathy) have been demonstrated to carry de novo 

constitutional mutations in WT1, the Wilms tumor gene at chromosome 

11p13.
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En estas frases hay evidencia de una relación válida, según un par OMIM MorbidMap <gen, 

fenotipo>. Tomamos una muestra de 4000 ocurrencias. 

 

 Subconjunto de oraciones negativas 

Uno de los retos que plantea Supervisión Distante, es encontrar muestras negativas adecuadas 

[20], [26]. Es frecuente encontrar que el conjunto de muestra sea muy desbalanceado hacia los 

negativos, con lo cual una simple selección al azar puede ser una buena primera aproximación. 

En nuestro caso, siguiendo nuestros criterios definidos, interpretamos “negativa" a una relación 

que no puede ser verificada contra las existentes en OMIM MorbidMap. Nuevamente, tomamos 

una muestra de 4000 ocurrencias. 

 

Estas 8000 muestras serán la semilla para construir y probar diferentes clasificadores K (90% para 

entrenamiento, 10% para evaluación). 

 

Métodos de Aprendizaje Automático 
 

Se consideran diferentes familias de clasificadores [29] para nuestro problema: 

Árbol de clasificación. Uno de los primeros métodos de clasificación, que ofrece un modelo simple 

y una fácil interpretación. Ejemplos: Árboles de Clasificación y Regresión (CART), C4.5. 

Vecinos más cercanos. Uno de los ejemplos más conocidos es K vecinos más cercanos (K-NN). En 

esta familia de métodos, se utiliza una medida de disimilitud (δ). Para la construcción de δ, la 

optimización matemática es relevante. δ puede ser una función simple (por ejemplo, la distancia 

euclidiana) o más compleja (por ejemplo, la distancia de edición). Otras métricas pueden ser 

consideradas, como la distancia de Mahalanobis. La elección de δ condiciona el rendimiento de 

K-NN.  

Clasificador lineal. Los datos se asumen en un espacio vectorial y se intenta construir el mejor 

separador lineal posible entre clases. Ejemplos: Clasificador lineal de Fisher, análisis discriminante 

lineal (LDA), regresión logística y heurística basada en redes neuronales como el perceptrón. En 

particular, el perceptrón con múltiples capas ocultas (MLP) es un modelo de aprendizaje 

profundo. 

Support vector machine. Estos métodos tratan de encontrar el mejor hiperplano para separar 

(clasificar) los puntos n-dimensionales en clases inconexas. El SVM tiene varias virtudes: se basa 

en una teoría intuitiva, requiere pocos ejemplos para su entrenamiento y no es sensible al número 

de dimensiones. Una función de núcleo se utiliza para mapear el espacio de muestreo a un espacio 
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de mayor dimensión, para un mejor aprovechamiento de la potencia computacional. Una de las 

funciones del núcleo más utilizadas es la función de base radial (RBF).  

 

De esos grupos, entrenamos y comparamos las siguientes opciones: 

 Árbol de decisión 

 K vecinos más cercanos (KNN) 

 Regresión logística 

 Red neuronal de tipo perceptrón multicapa (MLP) 

 Support vector machine (SVM) 
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4.5 Resultados 
 

Presentamos a continuación algunas métricas de performance al aplicar Supervisión Distante al filtro de 

relaciones válidas, ensayando diferentes métodos de aprendizaje automático. En primer término, 

veremos la performance del método per se, y finalmente, cómo mejora la performance respecto al 

método de evaluación ya realizado. 

Consideramos las siguientes métricas de evaluación: 

 Precisión: ratio de relaciones identificadas que son correctas (hay relación), sobre el total de 

relaciones identificadas (sean válidas o no). 
Precisión = TP / (TP + FP) 

 Cobertura (recall): ratio de relaciones identificadas que son correctas (hay relación), sobre el total 

de relaciones válidas (hayan sido identificadas o no). 
Cobertura = TP / (TP + FN) 

 Medida F1: balance entre precisión y cobertura, calculado como media armónica entre ambos. 
F1 = 2 * Precisión * Cobertura / (Precisión + Cobertura) 

 

4.5.1 Entrenamiento para Diferentes Métodos de Aprendizaje Automático 
 

La Tabla 2 enumera los resultados para cada método de aprendizaje automático que ensayamos, sobre 

una muestra de 800 relaciones candidatas: 

 

Método Cobertura Precisión Medida F1 Notas 

Árbol de 
Decisión 

52% 60% 56% 
Se consideraron las predicciones 
indecidibles por el modelo, como 
“No hay relación” 

KNN 91% 82% 86% 
Conversión de categorías a 
números y K = 15 

Regresión 
Logística 

89% 65% 76% 
Se usó Gradiente Promedio 
Estocástico 

Red Neuronal 
– Perceptrón 
Multicapa 

69% 65% 67% 
Simétrica, 2 capas ocultas, 20 
neuronas por capa 

SVM (RBF) 93% 76% 83% 
Se usó función kernel RBF (mejor 
que polinómica y tangente 
hiperbólica) 

Tabla 2 – Performance de métodos de aprendizaje automático utilizados en Supervisión Distante. 
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4.5.2 Incidencia en la Performance de Extracción de Relaciones 
 

Realizamos una evaluación sobre las relaciones extraídas para los casos de las tres enfermedades raras 

seleccionadas previamente. Notoriamente, es un conjunto reducido de relaciones, por lo que debe 

considerarse como una primera aproximación, sobre la que se podría trabajar en mayor extensión, con 

enfermedades más comunes. 

La Tabla 3 muestra la evaluación del rendimiento de la extracción de relaciones antes y después de aplicar 

el filtro de Supervisión Distante. Obsérvese cómo ha mejorado la precisión para las tres enfermedades 

seleccionadas. 
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Tabla 3 - - Evaluación del rendimiento de la extracción de relaciones antes y después del refinamiento aplicando el método de 
Supervisión Distante. TP=Positivos verdaderos, TotPred=Total previsto, TotAct=Total real, Prec=Precisión, Rec=Cobertura (Recall), 
F1=Medida F1 

 

En primer lugar, antes de aplicar Supervisión Distante, obtenemos una precisión General (agregada de los 

tres trastornos) de 0.53, especialmente pobre para el caso de Glaucoma (0.28). La cobertura obtenida es 

alta; casi todas las relaciones potenciales son capturadas. Al tener bajas cifras de precisión, el problema 

aquí está relacionado con la falta de exactitud o, peor aún, con la inexistencia biológica de relación(es) 

inferida(s). Desde un perspectiva médica esto es especialmente problemático. 

La segunda parte de la evaluación se realiza después de aplicar el método de Supervisión Distante, 

filtrando las relaciones descartadas por el clasificador. El aumento de la precisión (0.67 para el caso 

General, 0.50 para Glaucoma, 0.73 para Pancreatitis y 1.00 para el Wilms) se produce a costa de reducir 

Evaluation

    
ASSOC CAUSE INFSUS NO REL SURI ASSOC CAUSE INFSUS NO REL SURI ASSOC CAUSE INFSUS NO REL SURI ASSOC CAUSE INFSUS NO REL SURI

ASSOC 10 7 ASSOC 2 5 ASSOC 6 1 ASSOC 2 1 3

CAUSE 26 23 CAUSE 3 8 CAUSE 17 15 CAUSE 6 6

INFSUS 2 2 INFSUS INFSUS 2 INFSUS 2 2

NO REL NO REL NO REL NO REL

SURI 9 9 SURI 5 2 SURI 2 6 SURI 2 3

Measures
TP TotPred TotAct Prec Rec F1 TP TotPred TotAct Prec Rec F1 TP TotPred TotAct Prec Rec F1 TP TotPred TotAct Prec Rec F1

ASSOC 10 17 10 0,59 1,00 0,74 2 7 2 0,29 1,00 0,44 6 7 6 0,86 1,00 0,92 2 6 2 0,33 1,00 0,50

CAUSE 26 49 26 0,53 1,00 0,69 3 11 3 0,27 1,00 0,43 17 32 17 0,53 1,00 0,69 6 12 6 0,50 1,00 0,67

INFSUS 2 4 2 0,50 1,00 0,67 0 0 0 0 2 0 0,00 2 4 2 0,50 1,00 0,67

NO REL 0 0 41 0,00 0 0 18 0,00 0 0 20 0,00 0 0 3 0,00

SURI 9 18 9 0,50 1,00 0,67 2 7 2 0,29 1,00 0,44 6 8 6 0,75 1,00 0,86 3 5 14 0,60 0,21 0,32

General 47 88 47 0,53 1,00 0,70 7 25 7 0,28 1,00 0,44 29 49 29 0,59 1,00 0,74 13 27 24 0,48 0,54 0,51

Evaluation before Distant Supervision

P
re

d
ic

te
d

Overall Glaucoma Pancreatitis Wilms
Actual Actual Actual Actual

Evaluation

    
ASSOC CAUSE INFSUS NO REL SURI ASSOC CAUSE INFSUS NO REL SURI ASSOC CAUSE INFSUS NO REL SURI ASSOC CAUSE INFSUS NO REL SURI

ASSOC 5 3 ASSOC 2 3 ASSOC 2 ASSOC 1

CAUSE 9 3 CAUSE 3 1 CAUSE 4 2 CAUSE 2

INFSUS 1 INFSUS INFSUS INFSUS 1

NO REL 5 17 1 31 4 NO REL 11 NO REL 4 13 17 4 NO REL 1 4 1 3

SURI 4 5 SURI 3 2 SURI 1 2 SURI 1

Measures
TP TotPred TotAct Prec Rec F1 TP TotPred TotAct Prec Rec F1 TP TotPred TotAct Prec Rec F1 TP TotPred TotAct Prec Rec F1

ASSOC 5 8 10 0,63 0,50 0,56 2 5 2 0,40 1,00 0,57 2 2 6 1,00 0,33 0,50 1 1 2 1,00 0,50 0,67

CAUSE 9 12 26 0,75 0,35 0,47 3 4 3 0,75 1,00 0,86 4 6 17 0,67 0,24 0,35 2 2 6 1,00 0,33 0,50

INFSUS 1 1 2 1,00 0,50 0,67 1 1 2 1,00 0,50 0,67

NO REL 31 58 41 0,53 0,76 0,63 11 11 18 1,00 0,61 0,76 17 38 20 0,45 0,85 0,59 3 9 3 0,33 1,00 0,50

SURI 5 9 9 0,56 0,56 0,56 2 5 2 0,40 1,00 0,57 2 3 6 0,67 0,33 0,44 1 1 1 1,00 1,00 1,00

General 20 30 47 0,67 0,43 0,52 7 14 7 0,50 1,00 0,67 8 11 29 0,73 0,28 0,40 5 5 11 1,00 0,45 0,63

P
re

d
ic

te
d

Evaluation after Distant Supervision

Overall Glaucoma Pancreatitis Wilms
Actual Actual Actual Actual
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la cobertura (0.43 para el caso General). Dependiendo del contexto funcional, esta precisión superior 

podría ser considerada como una mejora en términos de significación (por ejemplo en caso de un 

diagnóstico), al asegurar mejor la identificación de relaciones verdaderas.  
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5. Consideraciones Finales 
 

Hemos construido un marco de trabajo para acercar los hallazgos académicos en medicina genética, a 

textos provenientes de historias clínicas, integrando diversos recursos léxicos en inglés y español. Nuestra 

propuesta incluye una ontología que aprovecha los resultados de esta integración, agregando relaciones 

nuevas que se infieren partir de las fuentes.  

Por otra parte, logramos un avance en la performance de nuestro proceso de extracción de relaciones, al 

aplicar la estrategia basada en Supervisión Distante. Más específicamente, la métrica de precisión es de 

particular importancia en el dominio médico. 

Como se indica en las secciones 5 y 6 del artículo, hemos identificado algunas mejoras y posibles cursos 

de acción a futuro sobre la base de lo implementado. En este apartado, tomaremos nota de algunas 

referencias adicionales que analizamos con posterioridad a la publicación. 

Desde el inicio de este trabajo hasta su publicación, han surgido propuestas de abordaje a la extracción 

de información desde historias clínicas que aprovechan recursos que representan el estado del arte en 

aprendizaje máquina, con mediciones de performance que desplazan el uso de aproximaciones más 

clásicas basadas en reglas. 

En diversas revisiones de la literatura disponible y métodos aplicados a la fecha [30], [31], se enumeran 

algunos elementos que hemos tenido en cuenta en nuestra propuesta: 

- métodos de clasificación como SVM,  

- de reconocimiento de entidades como CRF, y 

- SNOMED-CT como fuente terminológica de consenso 

En una línea similar a la de este trabajo, CLAMP [32] propone un toolkit para construcción de pipelines en 

textos clínicos, que agrega una interfaz de usuario para realizar anotaciones. Si bien se trata de una 

iniciativa más abarcativa, que contempla la participación del usuario final, es una referencia de interés 

para comparar decisiones de diseño de nuestro trabajo. 

Por otro lado, hay buenas referencias recientes de performance de uso de redes neuronales de tipo Long 

Short Term Memory (LSTM) para reconocimiento de menciones de genes [33]. El uso de este tipo de red 

neuronal viene en aumento en tareas de PLN en el último lustro, y es una alternativa a considerar para 

reconocimiento de entidades. En la misma línea, otro trabajo [34] utiliza LSTMs para extracción de 

relaciones, restringidas –como en nuestro trabajo- al ámbito de una oración. El pipeline que hemos 

presentado en el artículo, admitiría la inclusión de LSTMs, por ejemplo utilizando Keras y Tensorflow en 

KNIME. 

Una tarea pendiente en el marco de trabajo propuesto, es el tratamiento de frases especulativas y 

negaciones. Para el caso de negación en historias clínicas en español, Santiso et al. [35] presentan una 

adaptación de la herramienta NegEx, con resultados alentadores. 

En cuanto a búsqueda de similaridad entre términos biomédicos, Zhu et al. [36] exploran el efecto de 

variables como antigüedad y tamaño, al utilizar embeddings, en este caso Word2vec. 
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Además del trabajo futuro expresado en la sección 6 del artículo, vale la pena considerar la posibilidad de 

extender este pipeline de procesamiento a nuevos textos, incluso adicionales a la fuente PubMed, 

procesando la totalidad del cuerpo del artículo y no solamente los abstracts. Los artículos de texto 

completo en general incluyen enunciados más largos y complejos que los abstracts, tornando aun más 

necesario al abordaje de las limitaciones expresado en esa sección (negaciones, especulación, extracción 

de variables cuantitativas y temporales). 
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