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Resumen

En esta tesis se explora la teoria del Andlisis Seméntico Latente (LSA) y sus
aplicaciones en el campo de la ingenieria biomédica. LSA es una técnica de pro-
cesamiento de lenguaje natural basada en la descomposicién en valores singulares
(SVD) que, no solo funciona como una herramienta de mineria de texto, sino que
también propone un modelo computacional capaz de simular aspectos del apren-
dizaje y la cognicién humana, particularmente en la adquisicion del lenguaje.

En el desarrollo de este trabajo se investiga el estado del arte de las aplicacio-
nes de LSA en medicina. Esto incluye su uso en el anélisis de registros médicos
para identificar relaciones entre sintomas y enfermedades, mejorar la recuperacion
de informacién médica, detectar patrones en datos de pacientes, validar textos
simplificados por TA e identificar determinantes sociales de la salud. También se
examinan aplicaciones en el analisis del lenguaje para la evaluacion de condiciones
como la esquizofrenia y el deterioro cognitivo asociado a Alzheimer, mediante la
cuantificacién de la coherencia del discurso.

Como contribuciones originales, la tesis presenta dos estudios: 1) La aplicacién
de LSA al analisis de la distribucién estadistica de tipos de cancer en Uruguay,
demostrando su capacidad para revelar correlaciones geograficas no evidentes con
métodos tradicionales; y 2) El uso de LSA para la correlacién de mensajes de
eventos (syslog), aplicable a dispositivos médicos, mostrando que puede agrupar
eventos semanticamente relacionados sin necesidad de reglas predefinidas.

Finalmente, se discute LSA como una teoria de mineria de datos, se vincula
con las memorias asociativas como modelo de procesos cognitivos y se contrasta
con los Large Language Models (LLM) contemporaneos. Se concluye que, si bien
los LLM superan a LSA en muchos aspectos, LSA mantiene su relevancia por su
interpretabilidad, menor costo computacional y su potencial para explicar procesos
cognitivos.

Se proponen futuras lineas de investigacién en sistemas hibridos, que combinen
ambas tecnologias.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Alcance

La presente tesis de maestria estudia el vinculo entre la teoria conocida como
Anélisis Seméntico Latente (LSA por sus siglas inglés) y aplicaciones en el &mbito
médico. Como se vera mas adelante, LSA nacié como un mecanismo para mineria
de texto, pero tiene la particularidad de llegar mucho maés lejos: permite reprodu-
cir, al menos hasta cierto grado, mecanismos cognitivos que ocurren en el cerebro.
En este sentido, puede ser vista como una teoria para entender, desde un punto
de vista matematico, algunos procesos que tienen que ver con el aprendizaje, y
muy en particular con el aprendizaje del lenguaje. Es este un aspecto fascinante
que ha intrigado a la humanidad desde Platén hasta nuestros dias. LSA permite
arrojar algo de luz sobre estas disquisiciones que histéricamente se han movido
en el d&mbito de la filosofia. En este sentido, LSA no solo permite explorar apli-
caciones practicas derivadas de su implementacién, sino que también ofrece una
aproximacion al entendimiento de ciertos procesos cognitivos relacionados con el
funcionamiento del cerebro.

El objeto de esta tesis consiste en estudiar la teoria detras de este mecanismo
y explorar el “estado del arte” en lo que refiere a aplicaciones de LSA en medici-
na. En la préactica, muchas de estas aplicaciones requeriran de técnicas adicionales
para completar aspectos no cubiertos por LSA. Sin embargo, la tesis no pretende
abarcar estos mecanismos tecnolégicos laterales sino centrarse exclusivamente en
el potencial de LSA.

Las siguientes secciones se estructuran del siguiente modo. En la seccién se
describen los conceptos bésicos de LSA. En la seccién se analiza la perspectiva
histérica que permitié el surgimiento de la teorfa. En la seccién [1.4] se detallan
los principios bésicos del funcionamiento de LSA y su vinculo con las memorias
asociativas. En el capitulo|2|se analizan aplicaciones en el ambito médico, mientras
que en los capitulos 3]y [4] se describen contribuciones particulares de esta tesis en
ambitos como andlisis estadistico de distribucién del cdncer en nuestro pais, y LSA
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para correlaciéon de eventos. Finalmente, se establece en el capitulo [5] el vinculo
entre LSA y otras técnicas de machine learning para mineria de datos, y en el
capitulo [6] se senialan las principales conclusiones del trabajo.
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1.2. Bases de LSA

Los autores de LSA [1] parten de la siguiente idea basica: debe existir un 'méto-
do computacional’ compartido por todos los humanos que nos permite aprender
decenas de miles de palabras y entender su significado para cualquier idioma. Y
ese método debe ser capaz de aprender por simple inmersion en el lenguaje y sin
la necesidad de incorporar reglas y definiciones explicitas, al menos para una im-
portante cantidad de palabras.

Cabe mencionar que existe un interesante campo de discusion en los ambitos
de la filosoffa, lingiiistica y psicologia sobre si esta capacidad es innata o aprendi-
da. LSA no incursiona en estas disquisiciones directamente, pero permite arrojar
algo de luz sobre el tema. La cuestién fundamental es jcomo es posible que el
cerebro desarrolle estas habilidades en la escala y rapidez con la que lo hace? ;Es
posible que un sistema expuesto a un cuerpo de texto similar a la que un humano
encuentra, aprenda el significado de todas las palabras en cualquier lenguaje?.

El principal descubrimiento de LSA es que con apenas una operacion algebrai-
ca relativamente sencilla, y sometido a la misma experiencia aproximada que una
persona, puede obtener resultados muy similares a los humanos para ciertas tareas
cognitivas.

Muchos filésofos y lingiiistas han sostenido, y sostienen atn, que el cerebro debe
venir ’equipado’ con alguna fuente de conocimiento que nos permite la adquisicion
de lenguaje y significado a gran velocidad. Si esto fuera asi, serfa imposible para
un sistema computacional simular o ser capaz de deducir significado solamente a
través de la inmersiéon en un cuerpo de texto. Es decir, sin recibir reglas ni ins-
trucciones adicionales.

Sin embargo, LSA es capaz, con solo un simple algoritmo aplicado a un cuer-
po de texto, de reproducir tareas que si hubieran sido realizadas por personas,
hubieran implicado el entendimiento del significado de las palabras. Esto fue un
descubrimiento sorprendente para los impulsores de LSA. Algunos ejemplos de
actividades que validan esta afirmacion, en trabajos iniciales sobre el tema, son:

» Test de vocabulario para liceales. 2]

» Comprensién de coherencia entre pasajes de texto. [3]
» Modelado de descubrimientos en sicologia cognitiva. [4]
» Deteccién de mejora en aprendizaje de estudiantes. [5]
= Diagnéstico de esquizofrenia. [6]

» Mejora en sistemas de recuperacion de informacién. 7]

= Simulacién de entendimiento humano de significado para distintos idiomas
usando exactamente el mismo algoritmo. [§]
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Estas simulaciones son un indicio de que LSA es un candidato interesante como
mecanismo de explicacién del aprendizaje del lenguaje.

Los autores de LSA parten de la premisa de que los humanos primero aprende-
mos las relaciones entre palabras y luego las mapeamos a experiencias perceptuales,
y no al revés. Esto explica que el método propuesto sea efectivo atin sin contar con
ninguna informacién proveniente de algin mecanismo de percepcién (vista, oido,
tacto), lo cual es apoyado por varios autores [9], [10], incluso con experiencias de
ninos ciegos que igualmente incorporan el lenguaje del color sin haberlo vivencia-
do. En definitiva, la mayoria de relaciones de significado verbal pueden deducirse
a partir de la sola exposicién al lenguaje. Y ademads, pueden ser deducidas a partir
de un pequeno conjunto de estas relaciones.

Estos conceptos son los que convierten a LSA en una teoria del ’significado’, ya
que nos permiten aproximarnos a un modelo computacional que simula cémo los
humanos deducimos, o adquirimos, el significado de las palabras y de pasajes de
texto. LSA, sin embargo, no es una teoria completa del lenguaje o del significado.
En particular, no toma en cuenta el orden de las palabras y puede no represen-
tar correctamente metaforas, anforas, cuantificaciones, proposiciones matematicas
y negaciones. De cualquier modo, ain con sus limitaciones, y siendo un modelo
computacional, LSA provee bases para el entendimiento del lenguaje y del signi-
ficado muy superiores a las teorias filoséficas previas. Dado que el uso adecuado
de las palabras requiere el conocimiento de su significado, y dado que LSA logra
utilizarlas de manera coherente en distintas tareas, se infiere, tal como senalan sus
impulsores [1], que el modelo captura de forma implicita dicho conocimiento.

LSA considera que la representacién de los pasajes de texto es una funcion de
las palabras que contiene. O dicho de otro modo, que el significado de un pasaje
de texto es la suma del significado de las palabras contenidas en dicho pasaje.
LSA modela entonces un pasaje de texto como una ecuacion lineal y un cuerpo de
texto como un conjunto de ecuaciones simultdneas. Para que LSA efectivamente
represente el significado de las palabras debe generarse un gran conjunto de tex-
to a ser analizado. Los autores, inicialmente utilizaron el equivalente a lo que un
humano promedio pudo haber leido en su vida. Esto puede verse como el cuerpo
de entrenamiento del mecanismo. Este cuerpo de texto es luego divido en parrafos
que encierran cierta coherencia en cuanto a significado. Se construye, entonces,
una matriz cuyas filas corresponden a cada una de las palabras, y las columnas a
cada uno de los parrafos. Cada celda indica la cantidad de veces que la palabra
aparece en el parrafo, luego de algunas transformaciones que se veran mas adelante.

Los autores llegaron a la conclusion de que, en base a un cuerpo de texto con
entre 10° y 10° parrafos y entre 10% y 10° palabras distintas, se obtienen resulta-
dos estables y consistentes en la representacién semantica, reflejados en una mejor
discriminacién entre términos y documentos dentro del espacio reducido. Esto im-
plica la resolucién de un conjunto de 10° a 10? ecuaciones lineales simultaneas.
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La solucién se compone de un conjunto de vectores, tipicamente de 200 a 500
elementos. Cada vector representa una palabra o un pasaje de texto. El significado
de cada pasaje de texto, se computa como la suma de los vectores de palabras
que contiene. Y la similitud entre palabras o pasajes de texto, puede medirse
como el coseno entre los vectores. El éxito de LSA radica en la reduccién de
dimensiones que, como se vera mas adelante, se realiza a partir de SVD (Singular
Value Decomposition). Esto le permite al método aprender el significado de las
palabras a partir de la ocurrencia de las mismas en cada pasaje de texto, pero
también a partir de la no ocurrencia. Sin esta operacién, la comparaciéon entre
vectores no seria de mucha utilidad, ya que la matriz original contiene un altisimo
porcentaje de celdas vacias. Es la reduccién de dimensiones, la que otorga al método
su efectividad, permitiendo estimar valores para todas las celdas de la matriz
reconstruida. En definitiva es esta reduccién de dimensionalidad y la posterior
reconstruccién de la matriz, lo que permite medir la similitud entre dos pasajes de
texto, ain sin que compartan ninguna palabra comun entre ellos. En los siguientes
capitulos se profundizan estos conceptos y se exponen las bases matematicas que
los sustentan.
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1.3. Perspectiva historica

Para brindar una perspectiva histérica de LSA, debemos comenzar por des-
cribir la evolucién de la operacion algebraica conocida como Descomposicién en
Valores Singulares (SVD por sus siglas en inglés). SVD es la base matematica de
LSA. El origen del uso de valores singulares parece remontarse al siglo XIX a par-
tir de los intentos de matemaéaticos de la época por conseguir la reducciéon de una
forma cuadrética a forma diagonal mediante cambios de base ortogonales [11].

Eugene Beltrami, quien fue geémetra italiano, publica el primer trabajo sobre
el tema con el afan de promover el estudio de las formas bilineales entre sus alum-
nos |12]. En dicho articulo propone lo que hoy se conoce como SVD. Pese a que
no trata el problema en forma general, y el articulo carece de una demostracién
completa, Beltrami puede ser considerado el descubridor de la descomposiciéon en
valores singulares. Un afio més tarde, Camille Jordan publica un trabajo sobre
formas bilineales pero desde otro punto de vista: bisqueda de méximos y mini-
mos de formas bilineales bajo ciertas condiciones [13]. Posteriormente, y al parecer
sin tener conocimiento de estos articulos, J. J. Sylvester publica un trabajo so-
bre la diagonalizaciéon de formas bilineales mediante sustituciones ortogonales en
una nota en “The Messenger of Mathematics” [14]. En este articulo propone un
algoritmo para diagonalizar formas bilineales y nombra a los niimeros reales positi-
vos que aparecen en la forma canénica diagonal como “multiplicadores canénicos”.

En 1907, décadas después y desde una perspectiva completamente distinta re-
lacionada con ecuaciones integrales, Erhard Schmidt publica una teoria general
de ecuaciones integrales reales con nucleos simétricos [15]. En este trabajo intro-
duce el concepto de valor propio y funcién propia. En base a esta publicacion,
H. Nateman [16] introduce la notacién de “valores singulares” para definir a los
numeros que son en esencia los reciprocos de los valores propios mencionados por
Schmidt. Pero es E. Picard [17] quien especifica que para los nicleos simétricos los
valores propios de Schmidt son reales y en ese caso los llama “valores singulares”.
A pesar de todos estos esfuerzos, la denominacién de “valores singulares” recién se
estabiliza entre la comunidad matemaética anos méas adelante con el advenimiento
de las computadoras y el analisis numérico. En este sentido, SVD comienza a ser
utilizado en problemas que requieren reducciéon de dimensionalidad, tratamiento
de imagenes y maés recientemente para procesamiento de datos con técnicas de
Machine Learning.

En lo que refiere a LSA en particular, surge en el &mbito de indexado y bisque-
da de informacién en repositorios de documentos de texto a partir de su precursor:
LSI (Latent Semantic Indexing). LSI propone una nueva teoria como propuesta de
mejora de los métodos de busqueda existentes. Los inventores, Deerwester et al,
publican en 1990 un articulo en el que explican el novedoso método y muestran los
primeros resultados |18]. LSI pretende solucionar las dificultades de las técnicas de
recuperacion de informacién de la época basiandose en asociar palabras con docu-
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mentos. El problema fundamental de estos métodos es que el usuario normalmente
realiza la bisqueda en base a contenido conceptual pero las palabras individuales
pueden proveer poca informacién sobre el concepto o el significado del documento.
Un mismo concepto puede ser expresado de multiples maneras, lo que se conoce
como sinonimia. Por otro lado, una palabra puede tener miltiples significados e
interpretaciones, fenémeno denominado polisemia. Por tanto, la asociacién literal
entre palabras y documentos resulta poco efectiva como técnica de motores de
buisqueda. LSI se basa en que existe una estructura seméntica subyacente en los
datos, que de alguna manera es oscurecida por la eleccién de las palabras en par-
ticular. SVD es utilizado para estimar esa estructura reduciendo el “ruido” que la
oculta.

Deerwaster et al. plantean en [18] que las deficiencias de los motores de busque-
da de la época radican en que las palabras de biisqueda muchas veces no reflejan
aquellas a partir de las cuales la informacién fue indexada en el documento. Esto
se debe, mas que nada, a los problemas de sinonimia y polisemia mencionados pre-
viamente. El grado de variabilidad del uso de distintos términos para describir el
mismo objeto es enorme. Por otro lado, la misma palabra puede significar diferen-
tes cosas en distintos contextos. Las fallas de los sistemas de indexado automatico
pueden reducirse a tres factores, segin senialan los autores:

= Los términos utilizados para indexar un documento solo contienen una frac-
cion de los términos que pueden utilizarse para la busqueda.

= La falta de herramientas automaticas para manejar polisemia.
» Las palabras son tratadas como independientes unas de otras.

El objetivo de LSI es utilizar la matriz de ocurrencias de palabras en documen-
tos para derivar los parametros de un modelo que permita describir las relaciones
entre términos y documentos ain en los casos en que la asociacién directa de pa-
labras no es observable. Para ello, analizaron distintas propuestas en base a los
siguientes criterios:

= Riqueza representacional ajustable: El modelo debe ser capaz de ajustarse
para representar la estructura seméantica subyacente. Esto lleva a descartar
modelos restrictivos, y orienta la solucién hacia modelos dimensionales que
permiten controlar el niimero de dimensiones.

= Representacién explicita tanto de términos como de documentos: Para de-
terminar la proximidad entre términos y documentos es necesario poder re-
presentar los objetos en la estructura semantica de modo que tanto términos
como documentos aparezcan como puntos en el mismo espacio.

= Manejo computacional: Se requiere de técnicas computacionales eficientes
para el manejo de la gran cantidad de datos involucrados.

El modelo que cumple con estos criterios es el denominado Two-mode factor
analysis, basado en SVD. El método més simple One-mode factor analysis genera
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una matriz que permite asociar pares de elementos del mismo tipo, por ejemplo:
documentos. Esta matriz se descompone luego en dos matrices de componentes li-
nealmente independientes que contienen los valores propios y los vectores propios.
Ignorando los componentes mas pequenos, puede reconstruirse la matriz original
pero con mucha menor cantidad de elementos. Es posible entonces comparar los
documentos calculando el coseno o producto escalar de los vectores que los repre-
sentan. Por otro lado, Two-mode factor analysis utiliza matrices rectangulares,
no cuadradas, permitiendo asociar elementos de distinta entidad, por ejemplo:
términos y documentos. La matriz es descompuesta utilizando SVD y las matrices
resultantes se componen de vectores singulares y valores singulares. Del modo ya
descripto, puede aproximarse a la matriz original pero con menos dimensiones. En
este espacio reducido es posible medir la similitud de término-término, documento-
documento o término-documento. Es asi que SVD puede utilizarse para recupera-
cién de informacién cumpliendo los tres requisitos mencionados previamente.

Desde otra perspectiva, LSA nos acerca a un problema que ha intrigado a
filésofos desde la antigiiedad: como adquirimos el conocimiento del lenguaje los
humanos. Dicho de otro modo, cémo somos capaces sin instrucciéon alguna, proble-
ma al que se enfrenta cualquier nifio al aprender su lengua materna, de entender
el significado de las palabras. Para muchos filésofos, Platén en particular, la res-
puesta radica en que el conocimiento se encuentra de algin modo incorporado de
forma innata en las personas y el aprendizaje del lenguaje se reduce a un proceso
de contemplacién y asociacion.

Curiosamente, LSA permite simular este proceso de aprendizaje, al menos has-
ta cierto punto, sin utilizar para ello ningiin conocimiento previo gramatical ni
semantico, tomando como Unica entrada texto crudo. Y aun asi, es capaz de eva-
luar relaciones de similitud entre palabras o pasajes de texto, que permiten inferir
su significado. En definitiva LSA plantea una explicacion distinta al problema de
Platén, tal como se conoce al misterio por el cual los humanos parecemos tener
mucho mas conocimiento de aquel al que hemos sido expuestos. Esta nueva explica-
cién radica en que, explotando correctamente las sutiles relaciones entre palabras,
somos capaces de inferir el significado de muchas otras, amplificando sustancial-
mente el proceso de aprendizaje.

En este sentido existen trabajos que vinculan la representacion matricial en la
que se basa LSA, con "memorias asociativas” (ver seccién que modelan me-
morias bioldgicas . En consecuencia LSA puede ser interpretado no solo como un
método para andlisis de texto en el ambito de Information Retrieval sino también
como una posible teoria sobre adquisicién del conocimiento que ayude a entender
los procesos cognitivos en humanos.
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1.4. Fundamentos matematicos

LSA representa el texto a analizar en una matriz que se conforma del siguiente
modo. Cada fila de la matriz corresponde a una palabra en particular, y cada
columna corresponde al pasaje o contexto en el que aparece. Las celdas de la
matriz contienen la cantidad de veces que la palabra aparece en el pasaje. Luego
se aplica el método de descomposicién en valores singulares (SVD) que permite
descomponer una matriz rectangular M (de ¢ filas por p columnas) en el producto
de tres matrices:

M=USvT

Donde M es la matriz original, U es una matriz ¢ X r de columnas ortonormales,
V' es una matriz p X r de columnas ortonormales y .S es una matriz de r x r dia-
gonal ordenada de manera decreciente. El valor r corresponde al rango utilizado
en la descomposicién, que puede ser completo (r = min(¢,p)) o truncado para
reducir la dimensionalidad. Los componentes de la matriz S son los valores singu-
lares, y las matrices U y V corresponden a los vectores de palabras y de pasajes,
respectivamente. Puede demostrarse que es posible descomponer cualquier matriz
rectangular de esta manera [19].

La dimension de la matriz original puede ser reducida durante su reconstruccién
utilizando solamente algunos de los coeficientes de la matriz diagonal S. Tal como
se muestra en , la matriz es reconstruida usando solo los primeros k valores
singulares:

My, = UpSi Vil (1.1)

Esto es equivalente al método de aproximacién k-dimensional en el sentido de
minimos cuadrados; Mj es la mejor aproximacién a M utilizando minimos cuadra-
dos. El proceso de reduccién de dimensiones es punto clave del método. En base a
ello, LSA es capaz de extraer los principales componentes del texto a analizar.

Se describe a continuacién un ejemplo simple de aplicacién del método [19],
utilizando pasajes de texto que corresponden a cinco articulos técnicos sobre “Hu-
man Computer Interaction” y cuatro sobre “Graph theory”. La figura[I.I] muestra
el texto original, los titulos de ambos temas aparecen agrupados en ¢y m respec-
tivamente. La matriz M se conforma segin se muestra en la figura[1.2

En las figuras 1.4 se presenta el resultado de la descomposicién en
valores singulares y en la figuran se muestra la reconstruccion de la matriz
M utilizando solamente dos dimensiones, es decir utilizando solo las dos primeras
columnas de las matrices.

En términos generales, la matriz reconstruida permite describir un segmento
de texto a partir de la cuantificaciéon de las palabras que lo componen. A su vez,
cada palabra puede verse como la suma de sus aportes en cada segmento. A partir
de estas cuantificaciones, pueden estimarse relaciones de similitud entre palabras
o entre pasajes de texto. Esta idea se describe con maés detalle a continuacion
comparando las filas correspondientes a las palabras human, user y minors. En la
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Example of text data: Titles of Some Technical Memos

cl: Human machine interface for ABC computer applications

c2: A survey of user opinion of computer system response time
c3: The EPS user interface management system

c4 System and human system engineering testing of EPS

c5: Relation of user perceived response fimne to error measurement

ml:  The generation of random. binary. ordered frees

m2:  The intersection graph of paths in frees

m3:  Graph minors IV: Widths of frees and well-quasi-ordering
m4: Graph minors: A survey

Figura 1.1: Texto usado para la aplicacién del método propuesto por Landauer y otros en [19]
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Figura 1.2: Matriz M, Tomado de la propuesta de Landauer y otros en |19]

matriz original se observa que la palabra human nunca aparece en el mismo pasaje
que user y minors. El coeficiente de correlacién Spearman [19] entre human y user
es -0.38 y entre human y minors 0.29. Sin embargo, en la matriz reconstruida los
coeficientes de correlacién se transforman en 0.94 para human-user y -0.83 para
human-minors. Pese a que human y user nunca aparecen en el mismo pasaje, el
procedimiento de reduccién de dimensiones permite descubrir relaciones subya-
centes. Como los contextos en los que aparecen las palabras tienen un significado
similar, LSA las representa como similares y lo opuesto ocurre para human y mi-
nors.

En lo que refiere a comparaciones de similitud de palabras o pasajes, la manera
mas simple es calcular el coseno entre los vectores que resultan de la descomposi-
cién en valores singulares y su posterior reduccién de dimensiones. Adicionalmen-
te, pueden implementarse otras medidas de similitud como distancia euclidiana o
“Manhattan”.

La primera pregunta que surge es jpor qué la reduccion de dimensiones per-
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2 -0.11 0.29 -0.41 -0.11 -0.34 0.52 -0.06 -041

0 -0.07 0.14 -0.55 0.28 0.50 -0.07 -0.01 -0.11
0.24 0.04 -0.16 -0.59 -0.11 -0.25 -0.30 0.06 0.49
0.40 0.06 -0.34 0.10 0.33 0.38 0.00 0.00 0.01

DN 036 033 -0.16 -021 -0.17 003 0.7
DN 043 007 008 -0.17 028 -0.02 -0.05
I -043 007 008 -0.17 028 -0.02 -0.05
N 033 019 011 027 003 -0.02 -0.17
I -0.18  -0.03 -0.54 008 -047 -0.04 -0.58

0:61 0.49 0.23 0.03 0.59 -0.39 -0.29 0.25 -0.23
0.04 0.62 0.22 0.00 -0.07 0.11 0.16 -0.68 0.23
0.03 0.45 0.14 -0.01 -0.30 0.28 0.34 0.68 0.18

Figura 1.3: Matriz U. Tomado de la propuesta de Landauer y otros en \\

2
W
v

1.64
1.50

0.85
0.56
0.36

Figura 1.4: Matriz S. Tomado de la propuesta de Landauer y otros en (las celdas no
mostradas tienen valor nulo)

mite inferir relaciones de similitud con mejores resultados que utilizando los datos
originales? Los impulsores de LSA sostienen que esto se debe a que utilizando para
la reconstruccion un espacio de las mismas dimensiones que las utilizadas para la
generacién del texto, existe una mayor probabilidad que palabras cercanas sean
similares. Dicho de otro modo, la reduccién de dimensiones logra reducir el ruido
asociado a la variabilidad y a la informacion innecesaria agregada, revelando la
estructura seméantica subyacente. Palabras similares en su significado se encuen-
tran cercanas en el nuevo espacio vectorial de dimensiones reducidas, mas alla de
su co-ocurrencia en el texto original. Y lo mismo aplica para documentos. Si su
significado conceptual es similar, apareceran cercanos en el nuevo espacio vectorial
aunque difieran en las palabras que los conforman.

La eleccién del nimero de dimensiones a utilizar para la reconstruccién debe
determinarse empiricamente, y permanece como un area de investigacién. Por tan-
to, a la hora de utilizar LSA, se requiere de una validacién externa para determinar
el valor éptimo de dimensiones.

Existen estudios que han intentando encontrar un sustento matemaético a los
sorprendentes resultados de LSA, vinculando las bases matematicas del proce-
dimiento con estructuras que permiten modelar algunos procesos cognitivos que
ocurren en el cerebro. En la siguiente seccién se explica en detalle esta teoria.

11



Capitulo 1. Introduccién

0.20 0.61 0.46 0.54 0.28 0.00 0.01 0.02 0.08
-0.06 0.17 =0.13 =0.23 0.11 0.19 034 062 0.53
0.11 =0.50 0.21 0.57 -0.51 0.10 0.19 0.25 0.08
«0.95 =0.03 0.04 0.27 0.15 0.02 0.02 0.01 =0.03
0.05 =0.21 0.38 =0.21 0.33 0.39 0.35 0.15%5 -0.60
=0.08 =0, 26 0.72 =0.37 0.03 =0.30 =0.21 0.00 0.36
0.18 =0.43 =0.24 0.26 0.67 =0.34 =0.15 0.25 0.04
-0.01 0.05 0.01 =0.02 =0.06 0.45 =0.76 0.45 =0.07
=0.06 0.24 0.02 =0.08 «0.26 «0.62 0.02 0.52 «0.45
Figura 1.5: Matriz V traspuesta. Tomado de la propuesta de Landauer y otros en \
cl c2 c3 cd c5 ml m2 m3 md
[fuman 0.16 0.40 0.38 0.47 0.18 _ -0.05 _ -0.12__ -0.16 _ -0.09 |
nferface 0.14 0.37 0.33 0.40 0.16 -0.03 -0.07 -0.10 -0.04
computer 0.15 0.51 0.36 0.41 024  0.02 0.06 0.09 0.12
user 0.26 0.84 0.61 0.70 039  0.03 0.08 0.12 0.19
system 0.45 1.23 1.05 1527 056 -0.07 -0.15 -0.21  -0.05
response 0.16 0.58 0.38 0.42 028  0.06 0.13 0.19 0.22
time 0.16 0.5 0.38 0.42 028  0.06 0.13 0.19 0.22
EPS 0.22 0.55 0.51 0.63 024 007 014 -020 -011
survey 0.10 0.53 0.23 0.21 0.27 0.14 0.31 0.44 0.42
trees -0.06 023 -0.14 -027 014 0.4 0.55 0.77 0.66
graph -0.06 034 -0.15 -030 020  0.31 0.69 0.98 0.85
[minors -0.04 0.5 -0.10 _ -0.21 0.15 0.22 0.50 0.71 0.62 |

Figura 1.6: Matriz M reconstruida. Tomado de la propuesta de Landauer y otros en \|

1.5.

Las memorias asociativas son un tipo de memoria (en biologia y en compu-
tacién) que se basan en la relacién entre estimulos, ideas o experiencias. Es decir,
se recuerda algo porque se lo asocia a otro recuerdo. Pese a que utilizando LSA
puede reproducirse con alto grado de similitud el comportamiento humano pa-
ra actividades como el aprendizaje del lenguaje, existe poca investigacién sobre el
vinculo matematico entre la teoria algebraica que sustenta el método y los procesos
cognitivos que ocurren en el cerebro. Este capitulo resume estudios que proponen
justamente una nueva perspectiva para relacionar memorias asociativas con méto-
dos de btusqueda de informacién del tipo de LSA.

LSA y memorias asociativas

De manera ain méas amplia, esta linea de investigacién permite acercarnos a
responder cuestiones que han intrigado a la humanidad desde siempre, en parti-
cular: el origen del pensamiento. Esto es, qué procesos ocurren en nuestro cerebro
que nos permiten desarrollar pensamientos, que nos permiten conformar la 'men-
te’. Las primeras ideas desarrolladas en el siglo XX en este sentido giran en torno a
las redes neuronales. Es decir, modelos matematicos que simulan las caracteristicas
bésicas de una neurona. Las memorias asociativas son parte fundamental de esta
teoria.

Hacia 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts establecen el primer modelo

matematico neuronal basado en un funcionamiento binario con umbrales. El uso
conjunto de muchas de estas unidades permitia conseguir redes neuronales para

12
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funciones complejas. Curiosamente, en la misma época se desarrollaron las bases
de la computacién siguiendo las mismas ideas, probablemente inspirados en ellas.
De cualquier modo, no fue hasta la década de 1970 que estas ideas florecieron y
sentaron las bases de las redes neuronales modernas. El elemento fundamental fue
la posibilidad de simular matematicamente el funcionamiento simultaneo de una
gran cantidad de redes neuronales, y obtener con ello una memoria distribuida. Es-
to se consiguié a partir del uso del algebra de matrices. La representacién matricial
permite asociar datos distribuyendo los componentes que los vinculan, entre todos
los coeficientes de la matriz, exactamente lo que busca una memoria distribuida.
Adicionalmente, estos coeficientes representan actividades o propiedades biologi-
cas relacionadas con las sinapsis. Son estas ideas las que impulsaron los trabajos
cuya base matematica se detalla a continuacién, con el objetivo de vincular LSA
con las memorias asociativas y en definitiva sentar las bases que permitan explicar
las razones de los sorprendentes resultados obtenidos cuando esta teoria se utiliza
para simular proceso cognitivos.

En el trabajo de E. Mizraji [20] se comienza estudiando memorias neuronales
que pueden modelarse usando espacios vectoriales y algebra matricial. Tal como
se mencioné previamente, una memoria neuronal puede representarse matemati-
camente como un operador que establece correspondencias entre dos espacios vec-
toriales. En esta formulacién, cada componente de los vectores refleja la frecuencia
de disparo de los potenciales de accién transmitidos a lo largo de los axones, de
modo que la actividad neuronal queda modelada en términos algebraicos.

Esta representacion vectorial es apropiada para la actividad cerebral, ya que
miles de axones actiian a la vez generando un procesamiento que ocurre esencial-
mente en paralelo. Si f y g son respectivamente la entrada y salida de la memoria
asociativa Mem, esta relacion puede expresarse como se observa en la ecuacion (1.2

gleem(fz)a 1= (17277K)7 (12)

donde K denota el nimero de asociaciones (pares de vectores entrada—salida)
almacenadas en la memoria.

Si bien existen fendmenos no lineales relacionados con los potenciales de accion,
puede simplificarse el estudio considerando solamente la regién lineal. En este caso,
la memoria Mem puede representarse tal como se expresa en la ecuacion |1.3

K
M= aff (1.3)
i=1
La memoria M se comporta del modo descrito en la ecuacién (1.4
K
Mf = (fi, i, (1.4)
i=1

13
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donde (a, l;> = a'b es el producto escalar entre los vectores a y b. Si el conjunto
de vectores f; es ortogonal y la entrada f = f, entonces:

Mfy = vpgi, (1.5)

2 .
, esto es la norma euclidiana de vector f; al cuadrado. En

siendo vy, = ka‘

general si el vector f pertenece al espacio Sy (subespacio generado por el conjunto
de vectores de entrada {f;}) la salida es una combinacién lineal de los vectores ;.
Si f es ortogonal a S); entonces la salida es nula (no hay reconocimiento). Las
memorias de matrices muestran aceptables niveles de reconocimiento cuando los
vectores guardados son de grandes dimensiones y sparse. Esto es porque vectores
de este tipo, bajo ciertas condiciones, pueden ser quasi-ortognonales [20]. Por ello
el producto escalar de la ecuacién es muy pequeno excepto para i = k.

Usualmente, el significado de un patrén no depende del largo de los vectores.
Patrones completamente distintos se mapean en vectores ortogonales, patrones
idénticos en vectores paralelos y patrones similares forman angulos pequefios. Se
puede norma}izar los vectores sin perder la estructura de la matriz de memoria.

Si fi = FILEITY v g = Gillgsl =t se puede definir i = |gill[fil y se puede
reescribir la memoria matricial de la ecuacién [L.3] como:

K
M =Y pgif! (1.6)
=1

Si los conjuntos de vectores de entrada f y g son ortonormales, la estructura
de la ecuacién se corresponde con la descomposicién en valores singulares de
M. Los escalares u; son los valores singulares y los vectores g; y fz son los vectores
singulares de la matriz rectangular M. En general, la matriz la ecuacién [1.6| no
se corresponde con la descomposicién en valores singulares. Pero si g; y fi son
de dimensiones grandes, dispersas y quasi ortogonales hay una similitud formal y
numérica con SVD, que es la base de LSA [20].

Modelos mas efectivos se han basado en operaciones multiplicativas que ofrecen
una representacién maés flexible de procesos cognitivos complejos. En particular,
mediante productos tensoriales, se pueden representar memorias asociativas depen-
dientes del contexto. Estos pueden adaptarse a cambios funcionales y estructurales
en las redes neuronales, lo cual hace que sean especialmente adecuados para simu-
lar funciones cognitivas como la memoria y la atencién [21].

Los modelos neuronales tensoriales, al permitir asociaciones adaptativas y sen-
sibles al contexto, amplian significativamente la capacidad representacional de
anteriores modelos de memoria matricial. Sus vinculos con LSA son mostrados
en [22].
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Aplicaciones en medicina

2.1. LSA en registros médicos

La acumulacién de datos en registros médicos ha sido histéricamente desapro-
vechada, ya sea por las dificultades que implicaba salir del archivo manual de cada
paciente o porque los sistemas digitales no lograban capturar toda la riqueza de la
interaccion médico-paciente. Los mecanismos de procesamiento de lenguaje natu-
ral previos al advenimiento de la Inteligencia Artificial (IA) generativa buscaban
analizar y combinar los datos de muchos pacientes, para extraer patrones que re-
velasen relaciones entre condiciones médicas imposibles de observar manualmente.
La utilidad de la identificacién de patrones por estos medios son bien diversas:
desde andlisis de relaciones de patologias, hasta identificacion de efectos secun-
darios en testeo de drogas. Por otro lado, suponen un magnifico soporte para las
consultas médicas, ayudando a identificar posibles relaciones subyacentes y trata-
mientos apropiados. Este capitulo presenta una revision de los principales trabajos
de investigacion realizados en las 1iltimas dos décadas en torno al uso del anélisis
semdntico latente (LSA) con fines clinicos. Los primeros estudios analizados co-
rresponden a la etapa previa a la irrupcién de la TA generativa; mientras que los
mas recientes exploran el potencial de LSA cuando se lo combina con tecnologias
basadas en modelos generativos, abriendo as{ un novedoso campo de investigacion.

En [23] se senalan las limitaciones de los sistemas de asistencia computacional
para la toma de decisiones clinicas (CDS por sus siglas en inglés). En dicha épo-
ca dependian en general de bases de datos construidas con estructuras hechas a
mano y aprovechaban muy poco la riqueza de informacién que se presenta en los
registros médicos. Dichas limitaciones se mantienen hasta hoy en dia en muchos
de los sistemas utilizados. Los autores sostienen que un sistema CDS que utilice
lenguaje natural, y permita realizar inferencias sin intervenciéon humana es de gran
interés en esta area. Los CDS son en general extremadamente rigidos y restricti-
vos, mientras que la interacciéon doctor-paciente no lo es. Los sintomas rara vez
son formulados de forma precisa y es habitual que no encajen en las estructuras
de bases de datos médicas [24]. En consecuencia, se propone en [23] el uso de
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LSA para medir la relacién seméantica entre sintomas y enfermedades. Dado que
LSA no distingue algunas estructuras del lenguaje, tales como negaciones, muy
importantes en el &mbito médico, los autores plantean una mejora al mecanismo
tradicional de LSA. El texto es pre-procesado a los efectos de agregar una etiqueta
a las palabras negadas. Por ejemplo, si las palabras ”sin fiebre”figuran en el texto,
son sustituidas por ”fiebre-negada”. De modo que cualquier palabra y su negacién
pasan a ser dos palabras distintas para LSA. Esto se consigue implementando un
algoritmo que detecta en primera instancia condiciones clinicas y luego determina
si estas aparecen negadas o no.

Para el estudio realizado en [23] se genera un espacio seméntico en base a
més de 3000 documentos médicos sobre enfermedades (unos 250 MB) extraido de
www.healthline.com. A los efectos de evaluar el método, se eligen combinacio-
nes de enfermedades y sintomas tomadas aleatoriamente de Professional Guide
to Signs and Symptoms |25]. Se crean 1000 muestra aleatorias como base para
la comparacién (ver ejemplo en la figura . Luego de aplicar LSA, se mide la
similitud del par enfermedad-sintoma real en base al coseno y se lo compara con
el coseno de los pares enfermedad-sintoma aleatorios. Se utiliza un clasificador del
tipo Naive-Bayesian para determinar el mejor umbral y poder asi clasificar au-
tomaticamente pares reales y pares aleatorios.

Para evaluar los resultados se realiza un analisis de varianza (Anova) [23] entre
las medidas de similitud de los pares reales y aleatorios. Los resultados reflejan
una diferencia significativa, con altos valores de coseno para los pares reales y
ma&s bajos para los aleatorios. Esto prueba que LSA es capaz de relacionar con
buen grado de precision los sintomas con las enfermedades correspondientes. Este
trabajo es una muestra de las capacidades del método y del gran potencial de
técnicas de este tipo para inferir conclusiones automaticamente a partir de texto
médico sin la necesidad de bases de datos estructuradas o intervenciones manuales.

DISEASES, SYMPTOMS (ACTUAL RELATIONSHIPS), AND INCORRECT SYMPTOMS(RANDOM RELATIONSHIPS)

Disease Actual Symptoms Random Symptoms

Cirrhosis abdominal pain, anorexia, constipation, diarrhea, edema, | tachycardia, blood, urinary frequency, malaise, pain, oliguria,
fever, hepatomegaly, jaundice, nausea, vomiting, weight | decreased consciousness, abdominal weight
change

Erysipelas cervical adenopathy, fever, headache, malaise, sore throat, | breast nodule, chills, bowel sounds hyperactive, cough, breath

vomiting sounds decreased. abdominal tenderness

Gastritis anorexia,fever, nausea,vomiting, weight change abdominal pain, pain buttock and sacral, dysuria, dyspnea,
urinary stream changes
Uremia abdominal tenderness, anorexia, chest pain, diarrhea, nausea, | fatigue, abdominal pain, rhonchi, deep tendon reflexes hy-

oliguria or anuria, vomiting poactive, abdominal tenderness, crackles, vomiting

Ankylosing arm pain, back pain, decreased range of motion, fatigue, fever,
spondylitis malaise, nuchal rigidity

crackles, weight loss, skin mottling, anorexia, sore throat, eye
pain, pain perineal

Figura 2.1: Comparacion entre sintomas reales y aleatorios, seglin cada enfermedad. Tomado
de la propuesta de Dada y otros [23]

Una linea de investigacién distinta es planteada en [26], donde se propone un
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sistema de busqueda de informacién médica denominado “modelo de enriqueci-
miento semantico”. La idea es identificar el contexto de la busqueda para luego
comparar el o los términos del query con una matriz generada a partir de LSA. El
proceso, representado en la figura consta de los siguientes pasos. En primer
lugar, se realiza una consulta relacionada con el contexto elegido para el estudio:
cancer de cerebro, en la ontologia del National Cancer Institute. Como resultado
se tiene un conjunto de términos que representan las clases relacionadas con la
bisqueda. Luego estos términos son comparados con la matriz seméantica de simi-
litud (MSS). Dicha matriz fue obtenida a partir de la aplicacién de LSA a articulos
de un repositorio médico sobre el tema en particular (cancer de cerebro). Cada fila
y cada columna de MSS corresponde a un término. De modo que cada celda M SS;;
indica el grado de similitud (entre 0 y 1) entre el término ¢ y el término j. Para
determinar las palabras con mayor grado de similitud con un término cualquiera t,
se buscan los valores méds altos dentro de la fila o la columna correspondiente a t.
En el caso que t no figure en la matriz, se realiza la biisqueda en base a sinénimos
obtenidos de WordNet.

A los efectos de evaluar el sistema, los autores utilizaron como repositorio 1125
articulos de la revista Plos One publicada por Public Library of Science. Se com-
paran los resultados obtenidos de distintos queries entre el modelo propuesto y
métodos existentes. Para medir la efectividad de la bisqueda se utilizan dos con-
ceptos del &mbito de Information Retrieval: precisién y sensibilidad (o recall). La
precision se define como la cantidad de instancias recuperadas relevantes sobre
la cantidad total de instancias recuperadas. Mientras que la sensibilidad corres-
ponde a la cantidad de instancias relevantes recuperadas sobre la cantidad total
de instancias relevantes. Si bien el trabajo no especifica claramente los distintos
métodos contra los que se comparan los resultados (ver Figuras y [2.4)), éstas
muestran la comparacion del modelo de enriquecimiento semantico propuesto con
otros enfoques de recuperacién de informacion, evidenciando un mejor desempenio
tanto en precisiéon como en recall frente a los métodos tradicionales. Se demuestra,
al menos cualitativamente, la relevancia de tomar en cuenta no sélo la sintaxis sino
también la seméantica de los términos de biisqueda en sistemas de recuperacion de
informacién.

Existen otros modelos de procesamiento de lenguaje natural basados en LSA
que incorporan elementos estadisticos: pLSA (probabilistic LSA) y LDA (Latent
Dirichlet Allocation). Estas teorias se basan en que los documentos pueden verse
como un conjunto de temas distribuidos segin alguna distribucién de probabilida-
des (distribucién de Dirichlet para LDA). En [27] y [28] se utilizan estas teorias
para analizar registros médicos. Se muestra que estos sistemas pueden ser aplica-
dos exitosamente en el andlisis de historias clinicas, diagndstico, prescripciones, asi
como en informes de imagenes médicas.

En linea con lo mencionado al inicio del presente capitulo, articulos més re-
cientes abordan el desafio que implica aprovechar gran cantidad de datos médicos
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Figura 2.2: Proceso de biisqueda de informaciéon médica. Tomado de la propuesta de Garcia y
otros en [26]
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Figura 2.3: Precision en la efectividad de la bisqueda. Tomado de la propuesta de Garcia y
otros en [26]

acumulados, mas alla del registro puntual de un examen médico. La idea es que si
se combinan datos de muchos pacientes con la misma afeccién, se podrian obser-
var patrones generales. Estos patrones pueden revelar relaciones entre condiciones
médicas en un amplio conjunto de pacientes y cémo estas se relacionan con los
cédigos ICD-10-CM (International Classification of Diseases, Tenth Revision, Cli-
nical Modification) [29] publicados por la Organizacién Mundial de la Salud. A
través de este analisis, se podrian identificar nuevas areas de investigacién médica
y de salud publica, asi como posibles efectos secundarios en las pruebas de medi-
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camentos de fase IV.

En [30] se usa LSA en registros médicos relacionados con la insuficiencia

cardiaca congestiva para identificar patrones entre términos y codigos ICD que
aparecen para el mismo paciente. El estudio aplicé LSA para identificar asociacio-
nes en registros médicos, de acuerdo al proceso indicado en la figura Algunas
asociaciones identificadas, como la relacién entre hipertensién y obesidad, eran
esperadas, validando la credibilidad del método. Sin embargo, se encontraron aso-
ciaciones menos esperadas, como entre "hipertensién’ y ’cidtica’. Estas asociaciones
inusuales pueden revelar casos que requieren atencién especial o relaciones desco-
nocidas anteriormente.
Este trabajo complementa la literatura existente sobre LSA en contextos médi-
cos, al demostrar su potencial para asociar términos médicos y cédigos ICD en
informes médicos. Ademas, introduce una escala que muestra cuin cercanos estan
los términos entre si en comparacién con otros términos. Por ejemplo, los resulta-
dos sugieren que la hipertension estd mas relacionada con el término benigna que
crénica, por la cercania de los términos hipertensién esencial benigna, y menos
relacionada con el hipotiroidismo. Los hallazgos también indican que este método
podria ayudar en la gestién del tratamiento médico al identificar casos inusuales
que requieren atencién especial.

Los datos utilizados en el estudio fueron proporcionados por IBX (Indepen-
dence Blue Cross) en un proyecto conjunto con la Universidad de Drexel. Estos
comprenden 32124 archivos de texto obtenidos mediante OCR ("Reconocimiento
()ptico de Caracteres’, por sus siglas en inglés) de 1009 transcripciones médicas
escaneadas, correspondientes a 416 pacientes distintos con sospecha o diagnéstico
de insuficiencia cardiaca congestiva durante 2013 y 2014. El andlisis de los datos
se realiz6 tal como estaban, sin corregir errores de ortografia o de OCR. Esta deci-
sién se tomé intencionadamente para demostrar la capacidad del LSA incluso con
datos sin procesar, ya que la correcciéon manual de los informes médicos puede ser
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costosa y propensa a introducir errores adicionales.

Este método crea una Matriz de Frecuencia de Términos y Documentos (TDM)
donde las palabras se convierten a minusculas, se eliminan las puntuaciones y pala-
bras de parada comunes, y se conservan ntmeros que podrian representar codigos
ICD. Posteriormente, se somete la TDM a una transformacién TF-IDF (Term
Frequency—Inverse Document Frequency), un método de ponderacién que ajusta
la importancia de cada término dentro del corpus. En esta representacion, la fre-
cuencia de una palabra en un documento se normaliza en funcién de cuan comun o
rara es en el conjunto total de documentos, de modo que los términos muy frecuen-
tes en todo el corpus reciben un peso menor y los términos distintivos de cada texto
adquieren mayor relevancia. A continuacion, la matriz resultante se somete a una
Descomposicién de Valor Singular (SVD), reteniendo 100 dimensiones. A través
de este método, se identificaron y analizaron términos relacionados con ’cardiaco’
e 'hipertensién’. Los resultados mostraron asociaciones esperadas, como ’hiperten-
sién’ con ’hiperlipidemia’, y otras menos obvias. Las asociaciones indirectas, que
son dificiles de identificar manualmente, también se revelaron utilizando LSA. Por
ejemplo, se encontraron conexiones entre hipertensién’ y 'reflujo gastroesofigico’.

El andlisis también sefial6 que el término ’cardiaco’ estaba fuertemente asocia-
do con partes especificas del cuerpo y procedimientos, mientras que “hipertensién’
tenia conexiones con una variedad mas amplia de términos y condiciones coexis-
tentes. El mapa de calor demostré céomo ciertos términos se relacionan entre si,
y también resalté la diferencia entre problemas cardiacos agudos y la naturaleza
cronica de la hipertensién. En resumen, el uso de LSA en este contexto demostré
ser una herramienta valiosa para identificar asociaciones tanto directas como in-
directas en registros médicos, lo que podria tener aplicaciones significativas en la
investigacion médica y la practica clinica.

Los resultados de este tipo de investigaciones demuestran el potencial de aplicar
LSA en tales contextos. Estos andlisis se centran en identificar relaciones conocidas
entre términos médicos y vincular diagndsticos y tratamientos. A partir de datos
mas amplios, se podria desarrollar un modelo que permita la deteccién temprana
de enfermedades y la identificacién de casos excepcionales que requieran atencién
médica inmediata. Estos modelos podrian ser utiles para el monitoreo de medica-
mentos o para identificar efectos indirectos de medicamentos. Ademas, el andlisis
de registros médicos podria permitir comparaciones de diagndstico y prondstico
entre poblaciones y sugerir investigaciones sobre enfermedades raras. La aplica-
cién de LSA puede contribuir a la investigacion de enfermedades raras mediante
la identificaciéon de agrupamientos semanticos inusuales en los registros médicos,
conformados por combinaciones de sintomas que se presentan con baja frecuencia.
Estos clasteres, al ser contrastados con la literatura médica existente, permiten
evaluar su correspondencia con patologias previamente descritas o, en su defecto,
plantear nuevas correlaciones aun no documentadas. En consecuencia, el analisis
facilita la generacién de hipdtesis clinicas sobre entidades poco estudiadas y pro-
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mueve lineas de investigacién orientadas a ampliar el conocimiento en este &mbito.
La ventaja clave del LSA es que permite la clasificacién ordenada de términos
relacionados, ofreciendo asi una perspectiva sobre la relacion entre sintomas y en-
fermedades.

Trabajos més recientes utilizan las capacidades de LSA en conjunto con técni-
cas modernas de IA generativa. Por ejemplo, en se analizan textos médicos
simplificados mediante inteligencia artificial, y se evalda la fidelidad seméntica de
los resultados ulilizando LSA. El trabajo tiene por objeto determinar si modelos ge-
nerativos como ChatGPT -4.0 pueden reducir el nivel de complejidad sintactica de
textos clinicos sin comprometer su contenido. Para ello, se utilizaron como corpus
100 resumenes de articulos cientificos y 340 materiales educativos para pacientes
(PEMs, por sus siglas en inglés). Estos textos fueron procesados por ChatGPT
con la instrucciéon de mantener la informacion clave, pero adaptandola a un nivel
de lectura de quinto grado. Se recurrié a LSA como método para cuantificar el
nivel de preservacién semantica entre los textos originales y los reformulados. Los
resultados obtenidos mediante LSA fueron consistentes con las valoraciones subje-
tivas de expertos clinicos, confirmando que las transformaciones realizadas por el
modelo conservaban el contenido tematico esencial. En consecuencia, se demostrd
la viabilidad de LSA como mecanismo de validacién automaética en tareas realiza-
das por TA generativa, al menos en el ambito en cuestién. Se concluye que LSA
puede posicionarse como una solucién de validacion complementaria de bajo costo
computacional, y alta interpretabilidad para integrarse en flujos de trabajo que
combinan generacion automatica de texto con evaluacion humana.
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En [32] se presenta una evaluacién comparativa de métodos de aprendizaje
automatico para a detecciéon de determinantes sociales y conductuales de la salud
(SBDH, por sus siglas en inglés) a partir de notas clinicas no estructuradas del
conjunto de datos MIMIC-IIT [33]. Los SBDH son factores del entorno social y del
comportamiento individual que influyen de manera significativa en el estado de sa-
lud de una persona, en sus patrones de uso de servicios médicos y en los resultados
clinicos que puede alcanzar. Estos factores incluyen aspectos como: inseguridad
habitacional, inseguridad financiera, consumo de sustancias, violencia, abuso, etc.
Muchas veces no estan registrados en los campos estructurados de la historia clinica
del paciente, pero si pueden estar documentados de forma narrativa no estructura-
da. La identificacién automatizada y sistematica de los SBDH permite comprender
mejor las necesidades de los pacientes y disefiar intervenciones mas efectivas. Los
autores aplicaron Latent Semantic Indexing (LSI), nomenclatura original de LSA,
a mas de dos millones de notas clinicas de 46146 pacientes. Se construyeron re-
presentaciones vectoriales de pacientes y términos, y se evalud la similitud entre
ellos mediante coseno de angulo, clasificando a los pacientes segun 15 categorias
SBDH. Paralelamente, se emplearon modelos de TA generativa como GPT-3.5 y
GPT-4 para realizar inferencias sobre la presencia de dichas categorias, utilizando
prompts disenados para retornar respuestas estructuradas. El rendimiento de am-
bos enfoques se evalué utilizando conjuntos de referencia validados manualmente y
métricas como precision, sensibilidad y F1. LSI demostré un rendimiento robusto
y comparable con modelos més recientes de A generativa, destacandose por su
capacidad de procesar la totalidad de los documentos sin limitaciones de contexto
ni costos adicionales. Ademads, LSI fue particularmente ventajoso al no requerir
fine-tuning ni entrenamiento externo.

Uno de los descubrimientos més interesantes es que, si bien los modelos de TA
generativa ofrecen mayor precisién contextual y reconocimiento de lenguaje na-
tural, enfrentan restricciones técnicas como la capacidad limitada del tamafio de
entrada y la variabilidad en las respuestas [32]. En contraste, LSI, al operar de
manera deterministica y reproducible, superé a GPT-4 en seis de las nueve cate-
gorias evaluadas. El estudio concluye que la integracién de métodos como LSI con
modelos generativos como GPT puede constituir una estrategia costo-efectiva para
la identificacién masiva de SBDH en entornos clinicos reales. Proponen un enfoque
hibrido en el cual LSI actie como filtro inicial para reducir el corpus de texto a
subconjuntos de interés, que luego puedan ser refinados por GPT, maximizando
asi la eficiencia computacional y la sensibilidad analitica. Este tipo de sinergia me-
todoldgica permitiria mejorar los modelos de prediccién de riesgo y de necesidades
sociales a nivel poblacional, al aprovechar tanto los campos estructurados como
las notas de la historia clinica electrénica.
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2.2. LSA en anilisis de lenguaje

2.2.1. LSA en esquizofrenia

LSA ha sido utilizado inicialmente como método de busqueda de informacién
y categorizacion de texto. Sin embargo, su habilidad para descubrir estructuras
escondidas y asociar objetos similares lo convierten en una técnica adecuada para
modelar ciertos procesos que ocurren en el cerebro [34]. Esto abre un enorme campo
de investigacion en el d&mbito de ciencias cognitivas. En lo que refiere a aplicaciones
médicas basadas en andlisis de lenguaje en particular, LSA ha sido propuesto como
método para evaluar pacientes con esquizofrenia. Este andlisis permite cuantificar
el grado de coherencia del discurso del paciente, constituyendo una herramienta de
evaluacion objetiva del nivel de enfermedad. La siguiente resena, resume algunos
trabajos de investigacion en esta linea.

En [35] se establece que pacientes con desérdenes de pensamiento (ThD por
sus siglas en inglés) y en particular con esquizofrenia, muestran anormalidades
en el uso del lenguaje. Los métodos tradicionales de evaluacion de estos pacien-
tes, comprenden andlisis clinicos basados en entrevistas, incluyendo cuestionarios
y preguntas abiertas. Existen estandares para calificar el desempefio del pacien-
te por parte del médico que realiza el diagndstico, segun se establece en [36]. De
estas evaluaciones se puede derivar una calificaciéon global que indica el grado de
desorden en las habilidades de comprensién, lenguaje y comunicacién (TLC por
sus siglas en inglés). El valor 0 significa ausencia de desorden, y el valor 4 indica
desorden extremo.

En [35] se realizan tres tipos de experimentos con pacientes catalogados con
diferentes niveles de esquizofrenia, asi como con un grupo de control. El primer ex-
perimento tiene que ver con asociacién de palabras. El paciente tiene que expresar
la primera palabra que le viene en mente, luego de leer 10 palabras consecutivas
(“Dios”, “comida”, “nino”, “oscuro”, “dificil”, “alto”, “rey”, “mesa”, “lento” y
“hombre”). Se espera que pacientes con ThD muestren una asociacién de palabras
menos usual que el grupo de control. El grado de similitud entre las palabras pro-
puestas y la respuesta del paciente es medido utilizando LSA, en particular usando
los algoritmos desarrollados en [37]. Se compara el resultado de los cosenos entre
los vectores, haciendo andlisis de varianza (Anova). Los resultados muestran que
LSA es capaz de evaluar diferencias sutiles en grado de ThD. Adicionalmente, es-
tos resultados se correlacionan significativamente con los obtenidos por evaluacion
clinica de ThD.

El segundo experimento busca medir la fluidez verbal. Se le pide al paciente
que exprese la mayor cantidad de “animales” que se le ocurra, en un minuto. Esta
es una prueba muy utilizada en pacientes con esquizofrenia, ya que habitualmente
muestran una capacidad reducida en las respuestas esperadas. El experimento mi-
de, utilizando LSA, la similitud entre palabras consecutivas. Los resultados pueden
observarse graficamente en la figura donde se aprecia la evolucién de la cohe-
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rencia semantica a lo largo del tiempo de la prueba. El grupo con bajo deterioro
del pensamiento (Low ThD) mantiene en general valores mas altos de coherencia
en comparacién con el grupo con alto deterioro (High ThD), lo que refleja aso-
ciaciones verbales més consistentes. Sin embargo, ambos grupos presentan cierta
variabilidad en la produccién. En particular, se observa un marcado descenso en
la coherencia en el grupo de bajo deterioro hacia la mitad de la prueba, seguido
de una recuperacién posterior. Este pico hacia abajo podria interpretarse como un
cambio de estrategia en la evocacién de palabras, por ejemplo: el agotamiento de
una subcategoria semantica y el pasaje a otra, lo que produce una caida transitoria
en la coherencia antes de retomar un patrén mas estable.
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Figura 2.6: Coherencia entre palabras consecutivas de experimento que busca medir la fluidez
verbal. Tomado de la propuesta de Elvevag y otros en [35]

El tercer experimento consiste en hacer que el paciente hable por algunos mi-
nutos, respondiendo ciertas preguntas o contando una pequena historia. Se utiliza
una ventana deslizante de unas pocas palabras y se mide, utilizando LSA, el grado
de coherencia del relato. A medida que la ventana aumenta de 2 a 8 palabras, la
coherencia disminuye en los pacientes altamente afectados por ThD comparada
con grupos de control, tal como se muestra en la figura

Como conclusién de estos estudios puede afirmarse que LSA es capaz de de-
tectar pacientes con esquizofrenia con una exactitud razonable, asi como evaluar
la severidad de incoherencia en el uso del lenguaje de estos pacientes.

En [38] se analiza otra orientacién del tema que destaca la importancia de
detectar desviaciones o desordenes sutiles en el discurso de los pacientes pero en
etapas tempranas, previas a la aparicion de los primeros sintomas. Para ello, se
estudian grupos de pacientes con esquizofrenia pertenecientes a una misma familia,
grupos de pacientes no familiares y grupos de control. Se utiliza LSA en conjun-
to con otras técnicas, con el objetivo de demostrar que los experimentos pueden
diferenciar de manera exitosa discursos pertenecientes a pacientes y familiares de
esos pacientes, de discursos pertenecientes a otros grupos. De esta manera se busca
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Figura 2.7: Coherencia de texto usando ventana deslizante. Tomado de la propuesta de Elvevag
y otros en [35]

establecer que es posible detectar diferencias psicolégicas sutiles que se expresan
en el lenguaje, correspondientes al caracter hereditario de la enfermedad.

En [39] se plantea la posibilidad de utilizar LSA para realizar evaluaciones de
narrativa psiquidtrica que simulen un nivel de experto. Esto es, realizar un sis-
tema que automdticamente pueda extraer los conceptos clinicos del texto, sin la
necesidad de un médico experto. Para ello, se usa LSA para generar un espacio
semantico, del que se pueden extraer asociaciones entre términos psiquidtricos. Los
resultados obtenidos, comparados contra evaluaciones de médicos expertos, mues-
tran que se aproximan a los que se obtendrian por evaluacion médica.

En resumen, puede afirmarse que las aplicaciones para deteccién de sintomas
de esquizofrenia, son una interesante muestra de las capacidades de LSA y sus
relaciones con los procesos cognitivos que se desarrollan en el cerebro. Existe un
vasto campo de trabajo futuro en esta area, por ejemplo en deteccién de anomalias
en el uso del lenguaje y la memoria causados por Alzheimer, desorden bipolar, o
demencia semantica.

2.2.2. LSA en Alzheimer

En lo que refiere a Alzheimer (AD por sus siglas en inglés) es de particular rele-
vancia resenar algunos trabajos cuyo objetivo es deteccién temprana de sintomas.
Esta enfermedad es la més comin de las demencias caracterizada por un deterioro
progresivo de las capacidades funcionales del individuo. Teniendo en cuenta los
numeros de prevalencia de trastornos cognitivos leves (MCI: Mild Cognitive Im-
pairment), dentro de los que se encuentran los primeros sintomas de AD, es de vital
importancia contar con mecanismos automaticos de diagnéstico que permitan una
deteccién en etapas tempranas. MCI tiene una incidencia de 13.2/1000 por afno
para personas mayores de 60 anos [40] y el 50% de estos individuos desarrollan
algun tipo de demencia en un periodo de 5 anos [41]. Dentro de la literatura de
andlisis de discurso para cuantificaciéon de desordenes de lenguaje, los trabajos que
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emplean LSA son relativamente pocos. Entre de ellos, se destaca el trabajo pre-
sentado en [42]. En este articulo se utiliza la herramienta denominada Coh-Metrix
desarrollada por Memphis University para adaptarla al portugués y adicionalmen-
te agregarle funcionalidades basadas en LSA. Se busca distinguir individuos con
AD o MCI y grupos de control (HC: Healthy Control) utilizando la historia de “La
Cenicienta” por medio de parametros cuantitativos. El estudio se realizé sobre 60
participantes distribuidos en tres grupos clinicamente definidos: el grupo mAD,
compuesto por pacientes diagnosticados con enfermedad de Alzheimer en fase leve
(mild Alzheimer’s Disease); el grupo aMCI, integrado por individuos con deterioro
cognitivo leve de tipo amnésico (amnestic Mild Cognitive Impairment); y un grupo
control sano (HC), conformado por sujetos sin signos de deterioro cognitivo y con
desempeno normal en las pruebas neuropsicoldgicas. Esta segmentacion permitié
comparar la coherencia narrativa entre etapas progresivas del deterioro cognitivo
y sujetos sanos. Para la evaluacion se utilizé6 un libro con 22 escenas secuenciales
de la historia, sin subtitulos. Se instruyé a los participantes a narrar la historia
para alguien que no la conociera, sin limite de tiempo y con acceso permanente a
las imagenes del libro.

Todos los discursos fueron transcritos y se utilizé la herramienta Coh-Metriz
para extraer 73 diferentes métricas correspondientes a distintos aspectos lingiiisti-
cos. Se definieron previamente 28 proposiciones que describen las principales ideas
de la historia (Figura [2.8).

Utilizando la herramienta y también analisis manual, se extrajeron las carac-
teristicas macroestructurales del discurso presentadas en la Figura [2.9

En lo que refiere a nimero de proposiciones reportados, los individuos con
mAD presentaron cantidades menores en comparacién los grupos de aMCI y HC,
indicando discursos menos informativos. En los promedios de similitud entre todos
los pares de oraciones se encontraron diferencias entre aMCI y mAD. El grupo
de mAD present6 los valores mas altos de desviacién estandar entre oraciones.
Asimismo los individuos con mAD presentaron una gran proporcién de sentencias

vacias. En la figura se presentan los resultados relacionados con el anélisis de
LSA.

En resumen, este estudio presenta un método innovador para analizar la co-
herencia global utilizando métricas extraidas automéaticamente y marcado de emi-
siones vacias. Se encontré que los individuos con Alzheimer tienen una mayor
alteracion en la coherencia global.

En el estudio, los individuos con mAD mostraron dificultades en la organiza-
cion de ideas, errores en la estructura del texto y un aumento de oraciones vacias.
Se encontré que habia una mayor cantidad de 'modalizaciones’ en el discurso mAD,
lo que indica interrupciones en la estructura discursiva. Estas modalizaciones pue-
den reflejar esfuerzos del sujeto para interactuar o introducir contenido irrelevante
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List with the 28 propositions of the narrative

. Cinderella’s mother dies

. Cinderella’s father marries again

. Cinderella and her father/her father’s death
Rich girl

. Envy (Stepmother and Daughters)

. Cleaning the attic/Being a servant

. Debauchery and wickedness

. Invitation to the ball (dance)

. They do not let Cinderella go to the dance

0N WU AW~

O

10. Animals help make the dress

11. Cinderella is happy with the dress

12. Stepmother’s daughters tear Cinderella dress

13. Refuge in the forest/crying

14. Fairy godmother appears

15. Fairy godmother measuring Cinderella for new dress

16. Moment of transformation/pumpkin-carriage

17. Fairy godmother makes/gives a dress to Cinderella

18. Fairy Godmother warns Cinderella to return before midnight
19. Went to the dance

20. Prince meets Cinderella

21. Prince dances with Cinderella

22. Midnight/Cinderella loses shoe on ladder

23. Prince picks up shoe and looks for Cinderella

24. Stepmother holds Cinderella in the attic

25. The stepmother’s daughter tries the shoe and does not fit
26. Animals free Cinderella

27. Cinderella tries the shoe and it fits

28. Marriage

Figura 2.8: Investigacion de desérdenes del lenguaje, usando LSA, con textos de “La Cenicien-
ta". Tomado de la propuesta de Borges y otros en [42]

debido a problemas en el componente semantico-pragmatico del lenguaje.

El uso de herramientas computacionales, como Coh-Metrix-Dementia, reduce
el tiempo y el esfuerzo requerido en comparacion con los andlisis manuales tradi-
cionales, y puede ser 1til en el diagndstico y evaluacién de individuos con declive
cognitivo. En este estudio, se utiliz6 una herramienta informatizada para ana-
lizar discursos, encontrando que los individuos con mAD presentaban discursos
con mayor deterioro macroestructural, menor coherencia y mas modalizaciones en
comparacién con otros grupos.
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Features of Coh-Metrix-Dementia

Latent semantic analysis (LSA)
Average between adjacent sentences Mean of similarity between pairs of adjacent sentences present in the text
Standard deviation between adjacent sentences Standard deviation of the similarity between the pairs of adjacent sentences present in the text
Average similarity between all sentence pairs in the text Mean of similarity between all sentence pairs in the text, not just the adjacent pairs
Standard deviation between sentences, all sentence pairs ~ Standard deviation of similarity between all sentence pairs in text

Average between adjacent paragraphs Average similarity between adjacent paragraphs in the text
Standard deviation between adjacent paragraphs Standard deviation of similarity between adjacent paragraphs in the text
Mean givenness of sentences Average similarity between each sentence and all the text that precedes it. Average givenness of

each sentence of the text from the second sentence onward. If the text has only one sentence,
the metric is set to 0.0. Givenness of a sentence is defined as the LSA similarity between the
sentence and all the text that precedes it.

Standard deviation of sentences givenness Standard deviation of the similarity between each sentence and all the text that precedes it.
Standard deviation of the givenness of each sentence of the text from the second sentence
onward. If the text has only one sentence, the metric is set to 0.0. The givenness of a sentence
is defined as the LSA similarity between the sentence and all the text that precedes it.

Mean span of sentences Mean span of each sentence of the text from the second onward. If the text has only one
sentence, the metric is set to 0.0. The span of a sentence, as well as givenness, is a way of
measuring the closeness between a sentence and the context that precedes it. The difference,
in simple terms, is that span seeks to capture similarity not only with the explicit content
presented earlier in the text but also with everything that can be inferred from that content.

Standard deviation of sentence span The standard deviation of the span of each sentence of the text, from the second onward. If the
text has only one sentence, the metric is set to 0.0.

Semantic density

Total idea density Number of propositions present in the text, per every 10 words. For the calculation of the
propositions, empty or disfluent propositions are not taken into account, and the calculation
is done on the revised text for better performance of the extraction tool.

Figura 2.9: Caracteristicas macroestructurales del discurso. Tomado de la propuesta de Borges
y otros en [42]

2.2.3. LSA en recuperacion de recuerdos

En el trabajo [43] se investiga cémo el sueno posterior al aprendizaje afecta la
recuperacion de recuerdos, especificamente en términos de su coherencia seméntica,
utilizando LSA. Se cuantifica la relacién seméntica entre enunciados consecutivos
producidos durante tareas de recuerdo libre. Los participantes visualizaron videos
protagonizados por animales y fueron distribuidos en grupos con intervalos de re-
tencion de 12 o 24 horas, algunos incluyendo sueno y otros exclusivamente vigilia.
De esta forma se evalué como el suenio posterior al aprendizaje influye en la cohe-
rencia semantica del recuerdo.

LSA se aplicé para el andlisis de textos de recuerdo libre, tras los periodos de
vigilia o de sueno. Se introdujeron dos métricas: la coherencia semantica secuencial
(SSC) que evalia la similitud conceptual entre oraciones consecutivas, y la cohe-
rencia semantica temética (TSC) que refiere a la coherencia conceptual general
entre todas las oraciones (ver figura . La primera se calculé como el coseno
del angulo entre los vectores de dos oraciones adyacentes. La segunda, calculando
el promedio de coherencia semantica entre todas las combinaciones posibles de
pares de oraciones dentro del texto.

LSA dio como resultados los niveles de coherencia secuencial y tematica, senalan-
do qué grado de coherencia y continuidad tematica existia en los textos. Los re-
sultados mostraron que el sueno redujo significativamente la coherencia semantica
entre las ideas evocadas. Esta pérdida de coherencia semantica sugiere que el suefio
no solo consolida memorias en términos cuantitativos, sino que también las trans-
forma cualitativamente, generando una reorganizacién cognitiva de los recuerdos.
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Empty emissions analysis, total idea density analysis, latent semantic analysis, and number of modalizations

Group
Item aMCI mAD HC Kruskal-Wallis test (P) Tukey multiple comparison test (P) Results
Empty emissions
Mean 11.40 27.10 12.55 (aMCI X mAD) (P) = .002*
Median 8.50 22.50 9.00 .001* (aMCI X HC) (P) = .964 mAD > aMCI = HC
Standard deviation 8.57 19.55 11.99 (mAD X HC) (P) = .005*
n 20 20 20
Total idea density
Mean 0.38 0.32 0.37 (HC X aMCD) (P) = .799
Median 0.39 0.33 0.38 .003* (HC X mAD) (P) = .006* HC = aMCI > mAD
Standard deviation 0.05 0.06 0.04 (aMCI X mAD) (P) = .001*
n 20 20 20
Average between adjacent sentences
Mean 0.26 0.33 0.29 (HC X aMCI) (P) = .631 HC = aMCI
Median 0.27 0.33 0.30 .009* (HC X mAD) (P) = .186 HC = mAD
Standard deviation 0.06 0.11 0.05 (aMCI X GDA) (P) = .025* aMCI < mAD
n 20 20 20
Average similarity between all sentence pairs in the text
Mean 0.22 0.28 0.24 (HC X aMCI) (P) = 427 HC = aMCI
Median 0.22 0.28 0.25 .022% (HC X mAD) (P) = .171 HC = mAD
Standard deviation 0.05 0.09 0.04 (aMCI X mAD) (P) = .009* aMCI < mAD
n 20 20 20
Standard deviation between all pairs of sentences
Mean 0.21 0.24 0.21 (HC X aMCI) (P) = .812
Median 0.21 0.24 0.21 .022% (HC X mAD) (P) = .017* HC = aMCI < mAD
Standard deviation 0.03 0.05 0.02 (aMCI X mAD) (P) = .075
n 20 20 20
Modalizations
Mean 0.90 5.90 0.40 (aMCI X mAD) (P) = .002*
Median 0.00 2.50 0.00 <.001* (aMCI X HC) (P) = .934 mAD > aMCI = HC
Standard deviation 1.25 7.62 0.99 (mAD X HC) (P) = .001*
n 20 20 20

Abbreviations: aMCI, amnestic mild cognitive impairment; mAD, mild Alzheimer’s disease; n, number of individuals; HC, healthy control.

*Statistical difference.

Figura 2.10: Resultados de la comparacién entre diferentes grupos con distintas patologias,
basado en el anlisis de LSA. Tomado de la propuesta de Borges y otros en [42]

Estos hallazgos refuerzan el papel del sueno como un proceso activo en la reestruc-
turacion de la memoria, y demuestran la utilidad de LSA para analizar coherencia

de textos.

29



Capitulo 2. Aplicaciones en medicina
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Figura 2.11: Efecto del suefio en los recuerdos, utilizando LSA. a) coherencia seméntica entre
oraciones consecutivas, b) coherencia seméntica de todo el texto. Tomado de la propuesta de
Ren y otros en [43]
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Capitulo 3

LSA para analisis estadistico de
distribucion de cancer

3.1. Introduccién

El cerebro humano normalmente posee la capacidad de extraer y clasificar da-
tos a partir de informaciones empiricas. Estos datos pueden ser organizados en
tépicos con propiedades comunes (v.g. animales cuadripedos, teléfonos celulares,
automoviles hibridos). Esta capacidad de clasificar la complejidad del mundo ex-
terior en temas ha sido una guia en el desarrollo de modelos neuronales. En parti-
cular, las memorias matriciales poseen capacidades de clasificacion. Es interesante
que un procedimiento de minerfa de datos, el Andlisis Seméantico Latente (LSA),
utilice una estructura matematica analoga a la de las memorias matriciales para
procesar extensas colecciones de datos codificados. La posterior aplicaciéon del LSA
como modelo del aprendizaje en nifnos, refuerza ain mas esta analogia. El poder
computacional actual permite al LSA extraer tépicos a partir de informacién ma-
siva cuya complejidad excede las capacidades usuales del cerebro humano.

En esta seccién se muestra el trabajo que he realizado para aplicar LSA para
el andlisis de la distribucién de distintas formas de cancer en diferentes regiones de
Uruguay (informacién cordialmente cedida por el Dr. E. Barrios y el Ing. Rafael
Alonso de la Comisién Honoraria de Lucha contra el Céncer de Uruguay). Una
primera constatacién es que los métodos usuales (v.g. correlaciones estadisticas)
quedan en parte sesgados y dominados por la alta prevalencia de ciertas formas
de cancer que oscurecen la distribucién de formas menos frecuentes. Esto también
limita la habilidad del LSA para determinar si existen agrupaciones regionales de
las formas de cancer de menor frecuencia. Para ello, se estudié un sistema reducido
con una matriz de datos que sélo retiene las categorias diagnésticas mas raras. En
base al uso del LSA en esta matriz reducida, pueden inferirse ciertas variaciones
en la correlacién entre distribuciones de cancer no visibles con otros métodos de
estudio. Este estudio constituye un trabajo inicial que demuestra la viabilidad de
la propuesta planteada, la cual debera ser complementada por futuras investiga-
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ciones para afinar los resultados y realizar evaluaciones mas exhaustivas.
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3.2. Metodologia

Los datos utilizados para el andlisis se basaron en la tasa, ajustada por edad,
obtenidos del Atlas de mortalidad por la enfermedad cancer en el Uruguay para el
periodo 2009 - 2013 [44]. Las tasas de mortalidad en paises con distinta esperanza
de vida brindan una idea falsa de mayor riesgo de muerte en los paises con mayor
numero de adultos mayores. La estandarizaciéon por edad anula el efecto de esas
distribuciones demograficas y permite comparaciones mas equitativas. Para calcu-
lar la tasa ajustada por edad se calculan las tasas especificas de cada clase etaria;
esto es el nimero de casos de muerte observados (d;) en la iésima clase etaria sobre
la poblacién expuesta a riesgo, considerada como el total de la poblacién en ese
intervalo de edades en el periodo considerado (n;):

ti:di/ni 1= 1,2,..,18, (31)

La tasa ajustada resulta de sumar las tasas especificas de cada intervalo etario
ponderandolas por la proporcién de individuos que integran ese intervalo en la po-
blacién de referencia (distribucién determinada por la OMS que puede observarse
en la figura |3.1)):

18
ts=> wils, (3:2)
i=1

siendo ¢, la tasa ajustada y w; las proporciones de individuos en cada intervalo
de edades.

En la figura [3.2] puede observarse la interfaz gréfica del desarrollo, programado
en la plataforma Labview de National Instruments, para implementar los cdlculos
requeridos. La eleccién de Labview se basé en su potencial para extender estas
ideas a aplicaciones en entornos industriales, dada su integraciéon con instrumen-
tacion y sistemas de control, explorando sus capacidades en el procesamiento y
visualizacion de datos experimentales.

Los distintos tipos de cancer se encuentran codificados segin la Clasificacién
Internacional de Enfermedades para Oncologia [45]. Las tablas de datos indican
la tasa ajustada por edad para més de 50 tipos de cancer por Departamentos del

Uruguay (ver figura [3.3).

La propuesta para aplicar LSA a estos datos implica tomar a cada tipo de
cancer como si fuera una palabra de la matriz término-documento y cada depar-
tamento como si fuera un pasaje de texto. Luego, es sencillo comparar incidencia
de tipos de céncer entre departamentos, es decir comparar pasajes de texto, en
la idea original de LSA, o comparar tipos de cédncer entre si, es decir comparar
palabras. El estudio presentado en este capitulo se restringe a los tipos de cancer
con menor incidencia; se toman en cuenta solamente aquellos tipos que presentan
tasas ajustadas pequenas.
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Poblacién
intenala de edad mundial estindar
0-4 120
5-9 100
10-14 90
15-19 90
20-24 80
25-29 80
30-34 60
35-39 60
40- 44 60
45-49 60
50-54 50
55-59 40
60 - 64 40
65-69 30
70-74 20
75-79 10
80-84 5

85 y mas 5
Total 1000

Figura 3.1: Poblacién mundial estandar. Extraido de Barrios y otros en [44]

El primer paso para implementar LSA consiste en determinar empiricamente
la cantidad 6ptima de dimensiones a retener en la reconstruccion de la matriz. Pa-
ra ello, se ejecuta el algoritmo que implementa LSA variando sisteméticamente el
ntumero de dimensiones consideradas para la reconstruccién, desde el minimo (una
dimensién) hasta el méximo posible (equivalente al rango de la matriz original).
En cada caso, se reconstruye la matriz y se calcula la correlacién entre sus colum-
nas. El resultado se muestra en la figura En el eje vertical se indica el niimero
de coeficientes de correlaciéon mayor que 0.8 y en el eje horizontal las dimensiones
utilizadas para la reconstruccién.

Al analizar los resultados, se observa que con un nimero muy reducido de
dimensiones todas las columnas de la matriz reconstruida presentan una alta co-
rrelacion entre si. Esto indica que el espacio resultante es excesivamente compacto:
los términos tienden a representarse de manera similar, perdiéndose la capacidad
de discriminar entre distintas relaciones. En el extremo opuesto, cuando se em-
plean todas las dimensiones disponibles, la correlacién entre columnas disminuye
considerablemente, reflejando que el modelo conserva demasiada variabilidad y de-
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Figura 3.2: Interfaz grafica del desarrollo programado en Labview.

Departamentos
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Figura 3.3: Tasas ajustadas por edad para distintos tipos de cancer de pequefias tasas, por
departamento (vista parcial).

ja de abstraer relaciones semanticas generales, comportandose de manera cercana
a la matriz original de frecuencias. Por lo tanto, el objetivo es encontrar un pun-
to intermedio que equilibre ambos efectos: mantener suficiente informacién para
representar la estructura semantica subyacente, pero sin conservar el ruido o la
redundancia estadistica del corpus original. En este estudio, de manera empiri-
ca, se determiné que utilizar seis dimensiones ofrecia una buena relacién entre
generalizacién y especificidad, permitiendo capturar asociaciones significativas.
Del mismo modo que en el uso tipico de LSA, es posible realizar bisquedas o
queries, que no son otra cosa que comparaciones entre vectores que representan
términos o documentos. En este estudio esos vectores representan tipos de cancer
y departamentos. Por tanto puede realizarse un query directo de un tipo de cancer
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Coef. de correlacion > 0.8 vs
Dimensiones

(HEENTERNTIRNTA 5 16 17 18

Figura 3.4: Relacién entre el nimero de coeficientes de correlacién mayor que 0.8 y el nimero
de dimensiones para la reconstruccién.

para intentar determinar si existen estructuras relacionadas no visibles en los datos
originales. En las figuras[3.5] y [3.6] se presenta un ejemplo de query directo para el
tipo de cancer CO (céncer de labio). En el resultado puede verse cmo se distribuye
ese tipo de céncer en los distintos departamentos segiin la reconstruccién de LSA.
Valores nulos en los datos originales, se convierten en no nulos y esto puede ser un
indicio de relaciones no visibles sin la aplicacion de este método.

El segundo tipo de analisis consiste en comparar los vectores columnas entre
si para buscar posibles relaciones entre incidencia de cdncer en distintas zonas
geograficas. Se busca analizar zonas geograficas de correlacién baja en los datos
originales. Fn la figura se muestra, a modo de ejemplo, un caso de este tipo.
La correlacién entre los vectores correspondientes a Lavalleja y Treinta y Tres es
0.023 originalmente, pero aumenta a 0.540 en los datos reconstruidos. Este método
muestra un potencial interesante, aplicado en zonas geograficas mas grandes y con
distribucion de datos mas granulares.
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Tipos de cancer  Vector de query
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Figura 3.5: Comparaciones entre vectores que representan términos o documentos.

Multiplica la matriz reconstruida traspuesta (luego de aplicar LSA) por el vector de query

Departamentos

ARTIGAS [§CANELO [JCERRO COLONIA [§DURAZN §FLORES FLORIDA [JLAVALLE) §MALDON [§ MONTEVI §PAYSAN [§RIO RIVERA RC

10100469 |0,206772 |-0,0066892:(0,333202 |0,267689 |0,238726 |0,216913 0,277841 [0,0437963 0,338693 |-0,0199868 |0,049048 | -0,0017004< -0,

Figura 3.6: Resultado del query en la matriz reconstruida
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Columna Lavalleja
reconstruida

0277841 | ~
0,766658
0,659925
0,526821
0,765649
0,591875
0,1769
0,760929
0,936907
0,223758
0,536367
0101734 |
0,79704
-0,0582742
0,891517
0,0855575
0,057289
1,17178

m

1

Columna Treinta y Tres
reconstruida

0144223
1,46263
0,671801
0,440239
0,894966
0,729674
0,601271
0,162679
1,58967
0,089841
0,255799
0,164675
0,897331
0,207975
1,09199
0,268585
0,0292329
1,34621

-

Correlacion columnas original
0,0228394

m

Correlacion columnas reconstruida
0,5402930

1

Figura 3.7: Departamentos no correlacionados originalmente
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3.3. Resultados

El estudio demostré que LSA puede revelar relaciones no visibles en los da-
tos originales, sugiriendo que ciertos tipos de cancer poco frecuentes pueden tener
distribuciones regionales especificas que pasan desapercibidas sin este analisis. Un
ejemplo destacado se observa en los departamentos de Lavalleja y Treinta y Tres,
donde la correlacién entre ambos departamentos para el tipo de cdncer analiza-
do, aumenta significativamente luego de aplicar LSA. Este resultado sugiere que
ambos departamentos comparten un patrén latente en la distribucién relativa del
tipo de cancer analizado, que no era detectable mediante métodos convencionales.
Esto, indudablemente, debe complementarse con analisis desde el lado médico, pa-
ra confirmar y determinar posibles causas de estas altas correlaciones. El enfoque
planteado no solo facilita la identificacién de patrones ocultos, sino que también
abre la puerta a estudios mdas profundos y exhaustivos que consideren datos de
geografias mas amplias en otros paises. Se plantea, también, la necesidad de reci-
bir retroalimentacion de expertos en estadisticas de cancer para afinar los puntos
de interés y mejorar la precisién de los resultados.

En resumen, la aplicacién de LSA en este contexto tiene un gran potencial pa-
ra avanzar en la comprensién de la distribucién geografica del cdncer y optimizar
las estrategias de prevencién y tratamiento. El trabajo propuesto se plantea como
una primera aproximacién metodolégica. Para validar e interpretar estos patrones
con mayor profundidad, se requiere de un andlisis interdisciplinario junto a epide-
mioblogos y expertos en salud publica.

En particular, se proponen los siguientes puntos para trabajos futuros:

= Anadlisis més exhaustivo de los posibles clusters en la matriz reconstruida
(enfocandose en los valores nulos en la matriz original).

» Comparacién de resultados con datos de otros paises (por ej.: Estados Unidos
de Norteamérica). Se espera datos originales menos correlacionados.

= Andlisis por filas, es decir definiendo a cada tipo de cdncer segin su distri-
bucién geografica.

= Feedback de especialistas en estadisticas de céncer para definir puntos de
interés.

= Anaélisis considerando los canceres no solo de baja frecuencia, sino de alta
frecuenca también, pero sin retener los vectores singulares correspondientes
a esta ultima clase en la reconstruccion.
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Capitulo 4

LSA para correlacion de eventos

4.1. Introduccion

LSA ha sido utilizado inicialmente para la categorizacién y la busqueda de in-
formacién. Sin embargo, debido a los resultados significativos obtenidos, similar al
procesamiento humano, LSA se ha convertido en mucho més que un simple método
para analizar texto. En este trabajo, proponemos utilizar LSA para inferir el grado
de similitud de los mensajes de eventos (syslog) descubriendo relaciones ocultas en-
tre ellos. Usando ejemplos reales de mensajes de syslog, mostramos que LSA puede
resaltar los mensajes mas correlacionados por tema. Este enfoque constituye una
alternativa a los sistemas tradicionales de correlacién de eventos, los cuales suelen
depender de la definicién previa de firmas o conjuntos de reglas especificas. Dichos
sistemas requieren un alto grado de conocimiento experto para su diseno, imple-
mentaciéon y mantenimiento, lo que implica una complejidad significativa tanto
técnica como operativa. En contraste, el uso de LSA permite identificar relaciones
semanticas entre eventos sin necesidad de recurrir a estos mecanismos rigidos y
altamente especializados.

El protocolo Syslog (RFC 5424 [46]) se usa ampliamente para manejar mensa-
jes de notificacién de eventos en el &mbito de T1 (Tecnologias de la Informacion).
Los enrutadores, conmutadores, servidores y otros dispositivos de TI generalmente
recopilan eventos, errores e informacién de depuracién en el formato estandarizado
por el protocolo. Los mensajes se almacenan localmente en los dispositivos o se
envian a través de la red a un servidor centralizado. En las redes modernas se
puede generar una gran cantidad de mensajes, lo que hace que el andlisis de esta
informacién sea una tarea dificil. Aunque existen correlacionadores de eventos so-
fisticados, en la mayoria de los casos los operadores de red analizan manualmente
los mensajes de syslog después de que ocurre una falla para encontrar pistas sobre
la causa del problema. Un solo evento o falla en la red puede afectar a muchos
dispositivos, y en cada uno de ellos puede afectar diferentes caracteristicas depen-
diendo de la funcién del dispositivo en la red. La correlacién adecuada de esos
mensajes no es una tarea trivial, incluso para los expertos en redes.
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En este estudio (ver [47]) investigamos la posibilidad de utilizar LSA para co-
rrelacionar los mensajes de Syslog enfocandonos en una implementacion simple de
los algoritmos. El trabajo se centra en mensajes de errores y eventos en el &mbito
de redes de telecomunicaciones, pero es aplicable también al dmbito médico, en
cualquier sistema de dispositivos que envie mensajes de eventos para reportar es-
tados de funcionamiento.

Los sistemas de correlacion de eventos se utilizan ampliamente en operadores,
redes empresariales y sistemas de seguridad. Hay muchas soluciones comerciales
e incluso soluciones de cédigo abierto como SEC [48]. La mayoria de las solu-
ciones disponibles se basan en algin tipo de definicién de conjunto de reglas. Se
necesita informacién de sintaxis previa sobre los mensajes para encontrar patrones
del evento. Ademds, se necesita una amplia experiencia para la configuracién de
esos sistemas. En [49], los autores proponen un nuevo sistema para transformar
y comprimir automaticamente mensajes syslog de bajo nivel y minimamente es-
tructurados en eventos de red significativos y prioritarios, de alto nivel, que no
requieren conocimiento previo del dominio o comportamiento esperado de la red.
Sin embargo, usan firmas y diccionarios para agrupar eventos. Se presenta una pro-
puesta diferente en [50], donde el grado de apariencia global del tipo de mensaje
en un conjunto de datos dado se utiliza para resaltar los mensajes importantes. La
misma idea es utilizada por muchas investigaciones en el campo de recuperacién
de informacion. Las funciones de ponderacién global se utilizan para preprocesar
los datos y asignar valores méas bajos a informacién menos importante. Luego, se
implementan técnicas de mineria de texto para la recuperacién de informacion.
Siguiendo esta linea, proponemos en este trabajo la aplicaciéon de LSA.

Nuestro estudio se centra en el uso de LSA para descubrir relaciones ocultas
entre los mensajes de syslog, que pueden usarse para automatizar el proceso de co-
rrelacion y ayudar en la deteccién de eventos. Las redes actuales enfrentan nuevos
desafios con la implementacién de las tecnologias SDN (Software Defined Networ-
king). SDN propone un nuevo paradigma que desacopla el plano de control del
plano de datos de las redes. La centralizacién de la inteligencia de red propuesta
por estas nuevas ideas requiere altas capacidades de analisis en los controladores
(los dispositivos a cargo del control de la red). En consecuencia, las técnicas de
mineria de datos de texto, como LSA, se pueden utilizar para expandir el conoci-
miento del controlador sobre la red, proporcionando una perspectiva significativa
para los operadores y administradores de red.
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4.2. Metodologia

Los mensajes de Syslog son generados por diferentes tipos de dispositivos in-
forméticos y de comunicaciones para indicar el estado de algin proceso interno o
cualquier evento que deba ser reportado. Estos eventos pueden estar relacionados
con el funcionamiento normal, fallas, alarmas, informacién de depuracién y otros.
Hay algunos RFC (Request for comments) que proporcionan un marco para la es-
tandarizacién del protocolo (RFC 3195, RFC 5424, RFC 5425, RFC 5427 y otros).
En particular, RFC 5424 describe el formato estandar para los mensajes de syslog
y las formas de transporte que deben ser compatibles con la transmisién. En la
figura se muestra un mensaje tipico de syslog enviado por un enrutador. Esta
compuesto por un campo de marca de tiempo, nombre de host del dispositivo,
modulo que generd el mensaje dentro del dispositivo, gravedad (que indica el nivel
de importancia del evento), descripcién y mensaje. La estructura de cada campo
estd bien descrita en el RFC. El campo del mensaje es un texto de forma libre
que proporciona informacién sobre el evento. Cada proveedor define la informa-
cién transportada en este campo. Por lo general, es una oracién no estructurada
que proporciona informacién importante relacionada con el evento.

Timestamp Hostname Severity Message

‘ Mar 24 2014 14:12:58-03:00

nrllab‘ %%OISR"\/I/S/LPUPLUG‘IN(I): ‘ LPUS is plugged in

Module Description

Figura 4.1: Formato de mensaje Syslog.

En este trabajo solo nos interesan los campos de “descripcién” y “mensaje”
del mensaje de syslog. Aunque los otros campos contienen informaciéon importante
que deberia usarse en sistemas de deteccién y correlacion de eventos reales, que-
remos mostrar que es posible agrupar los mensajes basdandonos exclusivamente en
los campos de texto libre.

Mensajes de syslog reales de un fabricante en particular fueron seleccionados
aleatoriamente para tres tecnologias de red distintas: ISIS, BGP y SSH. Las mues-
tras de mensajes BGP pueden observarse en la figura Antes de aplicar LSA,
se eliminan palabras comunes como: the, that, a, to, from, on, is que no llevan
informacién util.

La matriz M se construye como se describe en la seccion M e R
es una matriz con 48 filas y 11 columnas. Las columnas de la matriz correspon-
den a cada mensaje de syslog, y las filas a cada palabra. En las celda se indica
la frecuencia con que aparece la palabra en el mensaje. Se aplica posteriormente
SVD a la matriz M. Luego se reconstruye M tomando solo dos dimensiones (k =
2), con el objeto de validar la metodologia utilizada en la propuesta original de
LSA [19] . Las primeras ocho filas de la matriz original y la matriz reconstruida
Mj, se muestran en las figuras y Las columnas de la matriz estan formadas
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Module | Severity | Description Message

The router received NOTIFICATION
message from peer [neighbor-address).
BGP 6 RECV_NOTIF | (ErrorCode=[ULONG],

Y SubErrorCode=[ULONG],
BepAddressFamily=[STRING],
ErrorData=[STRING])

An SNMP command was received to

BGP 6 SSNHI\[?"}gg\EfII{\I_ suspend the peer session for [peer-
address]. (InstanceName [STRING])
The status of the peer [peer-address]
. A STATE_CHG,_ changed from [previous-state] to
UPDOWN [current-state].

(InstanceName=[STRING],
StateChangeReason=[STRING])

Figura 4.2: Syslog de tecnologia de red BGP.

por cuatro mensajes de registro del sistema ISIS (I1 - 14), tres mensajes BGP (B1 -
B3) y cuatro mensajes SSH (S1 - S4). El objetivo es comparar la correlacién entre
los mensajes del mismo grupo con los mensajes de los otros grupos.

I 2 I3 4 Bl B2 B3 S1  S2 S3 S4
ISIS 1 3 1 1 0 0 0 0 0 0 0
manual 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
area 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
address 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
instance 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
invalid 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
failed 0 2 0 0 0 0 0 2 0 0 0
initialize 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Figura 4.3: Matriz M, primeras filas
|
n |2 13 (4 (Bl B2 B3 S1 S2 S3 S4
ISIS 1,36 2,61 097 086 0,12 006 0,10 080 -0,04 -0,03 -0,06
manual 0,18 0,34 0,10 0,07 -0,04 -0,08 -001 0,11 -0,02 -0,01 -0,01
area 036 067 021 014 -0,07 -0,16 -003 022 -0,03 -001 -0,03
address 036 067 021 0,14 -0,07 -0,16 -003 022 -0,03 -001 -0,03
instance 0,18 0,34 0,10 0,07 -0,04 -0,08 -0,01 0,11 -0,02 -0,01 -0,01
mvalid 036 067 021 0,14 -0,07 -0,16 -0,03 022 -0,03 -0,01 -0,03
failed 089 1,66 054 040 -0,11 -0,27 -0,04 0,53 -0,06 -0,03 -0,06
initialize 034 063 021 016 -003 -008 -001 020 -0,02 -001 -0,02

Figura 4.4: Matriz My, primeras filas

Para comparar la correlacién entre mensajes, calculamos el coeficiente de corre-
lacién Pearson (), cominmente utilizado para la comparacién de vectores, entre
las columnas de la matriz original y la reconstruida. Estas columnas representan
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cada uno de los mensajes de syslog. La figura muestra la correlacion original,
y la figura la reconstruccién bidimensional. En aras de la claridad, solo mos-
tramos las correlaciones de los dos primeros grupos (ISIS y BGP). La correlacién
de mensajes del mismo grupo en la matriz reconstruida es significativamente ma-
yor que la original. El promedio de (r) para los mensajes originales (comparando
mensajes del mismo grupo), es 0.07 pero aumenta a 0.78 después de aplicar LSA.
Particularmente, el promedio r para mensajes ISIS aument6 de 0.03 a 0.67, y para
BGP aumenté de 0.16 a 1.00. El promedio (7) entre mensajes de diferentes grupos
es -0.05 en los datos originales, y permanece en un valor bajo (0.06) después de la
reconstruccion.

I1 12 I3 14 Bl B2
12 0,09
I3 -0,05 0,21
14 -0,08 0,09 -0,08
Bl -0,15 -0,14 -0,05 0,14
B2 -0,17 -0,16 0,01 -0,04 0,20
B3 -0,13 -0,12 0,02 0,14 0,02 0,24

Figura 4.5: Correlacién de la matriz original.

I1 12 I3 14 Bl B2
12 1,00
I3 0,75 0,81
14 0,28 0,37 0,84
Bl -0,43 -0,34 0,27 0,75
B2 -0,48 -0,40 0,21 0,71 1,00
B3 -0,39 -0,30 0,31 0,78 1,00 0,99

Figura 4.6: Correlacién de la matriz reconstruida.

Este aumento significativo en el coeficiente de correlacién tras aplicar LSA, de
un promedio de 0.07 a 0.78 para mensajes del mismo grupo, indica que la técnica es
capaz de identificar de forma efectiva patrones semanticos latentes en los mensajes
syslog, incluso cuando estos no comparten una estructura léxica obvia. Dicho de
otro modo, LSA permite revelar relaciones entre mensajes que, a simple vista, no
parecerian similares, pero que en realidad se refieren a eventos conceptualmente
relacionados.

El aumento de un orden de magnitud refleja que, en el espacio seméantico re-
ducido, los mensajes de un mismo tipo (por ejemplo, BGP o ISIS) se agrupan de
manera mucho més coherente. Esto valida la capacidad de LSA de agrupacién en
forma automatica sin necesidad de reglas explicitas.
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Por otro lado, el hecho de que la correlaciéon entre mensajes de distintos grupos
permanezca baja antes y después del andlisis es también importante. Esto sugiere
que LSA preserva las diferencias entre mensajes de contextos diferentes, evitando
agrupaciones artificiales o falsas asociaciones. Esto es especialmente relevante para
aplicaciones practicas donde se desea minimizar los falsos positivos en la deteccién
de eventos correlacionados.
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4.3. Conclusiones y trabajos futuros

LSA es una teoria prometedora y se puede utilizar con éxito para la correlacién
de syslog y la deteccion de eventos de red. Se obtuvieron buenos resultados para
este trabajo como se muestra en la seccién anterior. El método puede distinguir
entre mensajes de diferentes temas generales. Incluso para un pequeno conjunto
de muestras, esta claro que LSA puede contribuir significativamente en el andlisis
de la informacion de syslog. Como continuacién de esta linea de investigacién se
propone como trabajo futuro determinar la capacidad de LSA para la deteccion
de relaciones mas sutiles. Por ejemplo, para la deteccién de diferentes mensajes de
syslog de diferentes temas pero relacionados con el mismo problema.

En particular, se propone extender las pruebas preliminares realizadas para
esta investigacién en los siguientes puntos:

= Extensién del espacio seméntico: LSA permite analizar una gran cantidad
de texto y generar grandes espacios semanticos. En el caso del andlisis de
syslog, esta base se puede construir incluyendo la documentacién técnica de
los fabricantes de dispositivos.

= Ponderacion automaética: funciones de ponderacién de frecuencia de término
como tf-idf pueden usarse para el preprocesamiento, lo que permitiria obte-
ner mejores resultados después de aplicar LSA.

= Comparacién de vectores: se deben probar diferentes técnicas para la com-
paracién de vectores a fin de determinar a qué grupo pertenece el mensaje
syslog. Para este propésito puede emplearse un algoritmo de clustering, como
k-means.

Adicionalmente a estas lineas de trabajo, LSA puede integrarse en arquitectu-
ras de SIEM (Security Information and Event Management) en &mbito hospitala-
rio. En términos generales, estas soluciones permiten recolectar datos de eventos y
registros desde multiples dispositivos de red, servidores, aplicaciones, etc., y corre-
lacionarlos para detectar amenazas, eventos anémalos y actividades sospechosas.
En los tdltimos tiempos, este tipo de soluciones se han vuelto criticas para las
organizaciones y se han transformado en los motores de analitica de las infraes-
tructuras de TI. En el contexto médico conviven multiples tipos de dispositivos
que generan eventos no solo en formato Syslog, sino también en sus propios forma-
tos, por ejemplo HL7 [51] o DICOM [52]. La capacidad de agrupar y correlacionar
eventos semanticamente relacionados puede resultar de mucha utilidad tanto para
deteccion de fallas o de incidentes de ciberseguridad. LSA podria utilizarse como
herramienta de pre-analisis para aliviar la carga sobre los motores de anélitica de
los STEM y adicionalmente facilitar la deteccion de patrones o relaciones complejas
entre los datos.

Esta estrategia, aunque no en particular para LSA, ha sido validada en estu-
dios sobre ciberseguridad médica, tal como lo plantea el proyecto SAFECARE [53],
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donde se propone un modelo para la recolecciéon y andlisis de logs médicos para
deteccién temprana de amenazas. Del mismo modo, trabajos como [54] muestran
que el uso combinado de técnicas de mineria de datos o machine learning y mo-
tores de SIEM basados en reglas o aprendizaje automético permiten mejorar la
precision de los sistemas.

En suma, existe una prometedora linea de investigacion que combina herra-
mientas y soluciones de SIEM existentes con LSA, para mejorar la eficiencia de los
sistemas tanto en lo que implica deteccién de anomalias que puedan formar parte
de amenazas de ciberseguridad, asi como enriquecimiento y mejoras en el analisis
de eventos en tiempo real, en particular en el &mbito médico hospitalario.
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LSA como teoria de Data Mining

5.1. Introduccién

El lenguaje es la base de la mayoria de las comunicaciones e interacciones huma-
nas. No es solo un medio para lograr objetivos compartidos: tiene un papel central
en el pensamiento humano, en la formacién de relaciones sociales y emocionales,
en la identidad individual y social, y en el registro y desarrollo del conocimiento.
Las lenguas, ya sean habladas o escritas, emergen en todas las sociedades huma-
nas y, a pesar de su diversidad, presentan similitudes sorprendentes. Son sistemas
complejos pero eficientes, que los ninos adquieren rapidamente y que evolucionan
segin las necesidades de las comunidades. El procesamiento de lenguaje natural
(NLP, por sus siglas en inglés) es una subédrea de la inteligencia artificial enfocada
en el lenguaje. Su objetivo es permitir que las computadoras comprendan y gene-
ren lenguaje humano.

En la Figura se detallan los principales algoritmos de Machine Learning
divididos en dos grandes grupos: Supervised ML Algorithms (Algoritmos de ML
Supervisados), y Unsupervised ML Algotithms (Algoritmos de ML no supervisa-
dos).

Los algoritmos de aprendizaje supervisado parten de un conjunto de datos de
entrenamiento como entrada y un conjunto de etiquetas o ‘respuestas correctas’,
para cada conjunto de entrenamiento, como salida. Luego se entrena el modelo
para mapear correctamente la entrada a la salida, es decir hacer una prediccién
correcta. El propésito final es encontrar los mejores parametros del modelo de tal
modo que el mapeo entrada—salida sea el correcto incluso para nuevos ejemplos
de entrada.

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado se entrenan con datos no eti-
quetados. El objetivo es descubrir patrones, relaciones o estructuras subyacentes
dentro de los datos sin ninguna orientacién explicita sobre qué buscar. Algunas de
las aplicaciones comunes del aprendizaje no supervisado incluyen:
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|K-nearest neighbors

-  Classification

|Naive bayes

J— Regression

5 Supervised ML algorithm ‘Neural networks

f{Linear regression |

~{Support vector machine

| [Classification and regression
|| Classificationand | | |trees

regression

{Random forests '

1 rBootstrap aggregating '

I |

IDensity-based spatial
Clustering I-|clustering of applications
'with noise

Taxonomy of machine learning algorithms

-{  Unsupervised ML algorithm rNeural networks ‘
+Principal component
analysis
| [Canonical correlation
analysis

Feature extraction

Figura 5.1: Algoritmos de Machine Learning, tomado de

» Clustering o agrupamiento: Donde los datos se dividen en grupos o clisteres
basados en caracteristicas similares.

s Reduccién de dimensionalidad: Como el Anélisis de Componentes Principa-
les (PCA), donde se busca reducir la cantidad de caracteristicas o dimensio-
nes de los datos conservando la mayoria de la informacién.

» Reglas de asociacién: Identifica patrones interesantes entre variables en gran-
des conjuntos de datos.

LSA, como algoritmo de Machine Learning utilizado para NLP, se ubica dentro
de las técnicas de aprendizaje no supervisado, en el grupo de algoritmos de reduc-
cion de dimensionalidad. En esta seccion, analizaremos las iltimas evoluciones y
tendencias en lo que refiere a algoritmos de NLP y su posibles puntos de contacto
con LSA.

La mayoria de los sistemas de Inteligencia Artificial (IA) actuales operan me-
diante técnicas de Machine Learning, donde modelos predictivos se entrenan con
datos histéricos para realizar predicciones futuras. Esta tendencia comenzo en la
década de 1990 , marcando un cambio significativo respecto al modo de cons-
truccién de los sistemas de IA anteriores. En lugar de especificar ’como’ resolver
una tarea, el algoritmo lo deduce basandose en los datos. Esto también represento
un paso hacia la homogeneizacion, permitiendo que una amplia variedad de aplica-
ciones se alimentaran de un algoritmo de aprendizaje genérico, como la regresion
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logistica por citar un ejemplo dentro de los mecanismos incluidos en la figura [5.1
Sin embargo, a pesar de la omnipresencia del aprendizaje automaético en la IA,
tareas semanticamente complejas en procesamiento de lenguaje natural como la
respuesta a preguntas, aun requerian la intervencién de expertos en el dominio
para realizar ’feature engineering’. Esto implica escribir 16gicas especificas del do-
minio para convertir datos brutos en caracteristicas de nivel superior que sean mas
aptas para los métodos de aprendizaje automatico populares.

Desde la década de 2010, las redes neuronales profundas (deep neural net-
works), revitalizadas como ’aprendizaje profundo’ [57], comenzaron a destacar
en el aprendizaje automadtico, potenciadas por datasets méas grandes y una ma-
yor capacidad de computacién, gracias a la disponibilidad de GPUs. Estas redes
permitieron que las caracteristicas de alto nivel surgieran naturalmente durante
el proceso de entrenamiento. Esto condujo a notables mejoras en el rendimiento.
Ademis, el aprendizaje profundo facilité la homogeneizacién en la industria, al ha-
cer posible utilizar una tnica arquitectura de red neuronal profunda para diversas
aplicaciones, eliminando la necesidad de pipelines especificos de feature enginee-
ring para cada una de ellas.

En 2017 el rubro de NLP en particular y de TA en general sufrirfa un cambio
radical a partir de la publicacién del paper titulado ’Attention is All You Need’ [58]
por parte de investigadores de Google. Este trabajo introdujo el modelo Transfor-
mer, una nueva arquitectura que revolucioné el campo de NLP y se convirtié en
la base de los LLM (Large Language Models) que ahora conocemos, como GPT,
PaLLM y otros. El documento propone una arquitectura de red neuronal que reem-
plaza las redes neuronales recurrentes tradicionales (RNNs) y las redes neuronales
convolucionales (CNNs) con un mecanismo completamente basado en la ’atencién’.

El modelo Transformer utiliza la ’autoatencién’ para calcular representaciones
de secuencias de entrada, lo que le permite capturar dependencias a largo plazo y
paralelizar eficazmente el cdlculo. En la figura [5.2] puede observarse la arquitectura
general del modelo. Sin entrar en detalles, cabe mencionar que la gran diferencia
con los modelos anteriores basados en RNN y CNN esta compuesta por las capas
de Multi-Head Attention. Estas capas permiten al modelo enfocarse en los aspec-
tos méas relevantes de una secuencia de palabras de entrada, y ademaés en lugar
de procesar estas palabras de modo secuencial, hacerlo en paralelo. El resultado
es una representacién contextualizada de las palabras, que capturan las relacio-
nes importantes entre ellas. La segunda capa del modelo que cabe destacar es la
de Embedding. Dicho bloque se encarga de representar a las palabras en un espa-
cio vectorial de dimensiones reducidas, tal como lo hace LSA. Si bien el modelo
Transformer utilza redes neuronales para esta tarea, LSA es mencionado como el
precursor de estas técnicas [59).

Los autores demostraron que su modelo logra un rendimiento de vanguardia
en varias tareas de traduccién automadtica y supera a los modelos anteriores que
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Figura 5.2: Arquitectura de Transformer. Tomado de la propuesta de Vaswani y otros en \|

dependen de RNNs o CNNs. Investigadores de Stanford llamaron a los Transfor-
mers 'Modelos fundacionales’ en un articulo de agosto de 2021 , definiéndolos
como la base para una nueva era en el terreno de IA. En las siguientes secciones
analizaremos las caracteristicas generales de los Modelos Fundacionales en lo que
refiere a su relacién con el lenguaje, el aprendizaje y el entendimiento, en base a
las ideas presentadas en [56].
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5.2.  Modelos fundacionales y lenguaje

Los Modelos Fundacionales, que han encontrado una fuerte presencia en el
procesamiento del lenguaje natural, estan siendo vistos como un nuevo paradigma
en el campo de la IA. Estos modelos han surgido gracias a dos factores cruciales: el
aprendizaje por transferencia y la escala. El aprendizaje por transferencia permite
aplicar el conocimiento adquirido de una tarea a otra distinta, siendo una técni-
ca predominante en el aprendizaje profundo. La escala, que ha potenciado estos
modelos, ha sido posible debido a los avances en hardware, como la mejora en las
GPU; al desarrollo de la arquitectura del modelo Transformer, que aprovecha el
paralelismo del hardware para entrenar modelos mas expresivos; y a la disponibi-
lidad de una gran cantidad de datos de entrenamiento.

Los modelos fundacionales han tenido un gran impacto en el campo del NLP,
convirtiéndose en esenciales para la mayoria de los sistemas y la investigacién en
NLP. En un primer nivel, muchos de estos modelos son hébiles generadores de
lenguaje, al punto que es dificil para los no expertos distinguir entre textos cortos
escritos por ejemplo por GPT-4 y humanos. Sin embargo, la caracteristica méas
destacada de estos modelos de NLP no es su capacidad de generacién, sino su sor-
prendente generalidad y adaptabilidad, permitiendo que un solo modelo se adapte
a diversas tareas lingiiisticas. Histéricamente, las técnicas de NLP se han centrado
en definir sistemas para tareas lingiiisticas complejas, esperando que los modelos
competentes en estas tareas sean utiles en aplicaciones posteriores. Estas tareas
abarcan desde andlisis de sentimientos en resenas hasta la identificacién de rela-
ciones entre palabras.

En el pasado, las tareas de NLP tenian comunidades de investigacién distintas
que desarrollaban arquitecturas especificas para cada tarea, a menudo basadas en
cadenas de diferentes modelos. Cada uno de estos modelos realizaba una sub-tarea
lingiiistica, como la segmentacién de tokens o el andlisis sintactico.

En contraste, el enfoque moderno dominante para realizar cada tarea consis-
te en usar un unico Modelo Fundacional y adaptarlo ligeramente utilizando pe-
quenas cantidades de datos anotados especificos para cada tarea (clasificacién de
sentimientos, etiquetado de entidades, traduccién, resumen) para crear un modelo
adaptado. Este enfoque ha demostrado ser extremadamente exitoso para la gran
mayoria de las tareas mencionadas, un Modelo Fundacional ligeramente adaptado
supera ampliamente a los modelos anteriores o a las cadenas de modelos disenados
especificamente para esa tarea. Por ejemplo, el mejor sistema para responder pre-
guntas cientificas abiertas en 2018, antes de los modelos fundacionales, alcanzaba
el 73% en el examen de ciencias de 8° grado de NY Regents. Un ano después, en
2019, un Modelo Fundacional adaptado logré el 91 % [56].

Los Modelos Fundacionales son versatiles en términos de conocimiento lingtiisti-
co, pero su capacidad para manejar variaciones del lenguaje ain no esté clara. El
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lenguaje cambia no solo entre idiomas, sino también dentro de un solo idioma, y
esto se ve influenciado por factores sociales y politicos. Los Modelos Fundacionales
tienen el potencial de representar una gran diversidad lingiiistica. Ademas, tras
el éxito de estos modelos en inglés, se han desarrollado modelos multilingiies que
se entrenan en multiples idiomas a la vez, ayudando a incluir idiomas con menos
recursos al beneficiarse de las estructuras compartidas entre diferentes lenguas. La
robustez multilingiie de estos modelos atin es una cuestién sin resolver. No esta
claro cuanto pueden representar los modelos entrenados con estos datos sobre len-
guajes muy distintos al inglés o con pocos recursos lingiiisticos disponibles. A pesar
de que los modelos multilingiies muestran un mejor desempeno en lenguas simi-
lares a las de alto recurso en su entrenamiento, atin es un problema para idiomas
muy distintos. Esto se debe a los datos utilizados para entrenar estos modelos: en
muchos corpus multilingiies, los datos en inglés son mas abundantes y de mayor
calidad que los de lenguas con menos recursos. Sin embargo, la solucién no es sim-
plemente crear corpus mas equilibrados, ya que hay muchas variaciones lingliisticas
y serfa inviable crear un corpus balanceado en todos los aspectos. El futuro y la
equidad de los Modelos Fundacionales dependen de manejar adecuadamente la va-
riacion lingiiistica a pesar de los datos desequilibrados. Los modelos multilingiies
actuales pueden no capturar completamente las sutilezas de los idiomas y sus varie-
dades. Aun asi, son ttiles para ciertas aplicaciones. Algunos resultados muestran
que estos modelos superan a los basados en un solo idioma, especialmente para
idiomas menos representados.
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5.3. Modelos fundacionales y aprendizaje

Aunque los modelos fundacionales han propiciado grandes avances en la crea-
cién de sistemas NLP que se comportan como humanos, ain hay diferencias sig-
nificativas en cémo adquieren el lenguaje y en su proceso de aprendizaje, compa-
rado con el lenguaje humano. Mientras que la adquisicién del lenguaje humano
es eficiente (los modelos como GPT-4 se entrenan con mucha més informacién
lingiiistica de la que una persona recibird en su vida), una diferencia clave es que
el lenguaje humano estd vinculado al mundo real. Por ejemplo, los bebés y sus
cuidadores se senalan objetos durante el desarrollo lingiiistico. En cambio, muchos
modelos NLP aprenden a partir de textos no vinculados al mundo real. Aunque los
bebés también presentan aprendizaje estadistico no vinculado, mejorar el aprendi-
zaje del lenguaje vinculado en los Modelos Fundacionales es un campo importante
para acercarse a la eficiencia humana en adquisicién del lenguaje. Otra direccion
relevante es investigar los sesgos inductivos en los modelos base. Aunque existen
diferencias claras en los sesgos inductivos entre el cerebro humano y estos modelos,
las formas en que aprenden el lenguaje también son muy distintas. Especialmente,
los humanos interactian con un mundo fisico y social, teniendo diversas necesida-
des y deseos, mientras que los modelos base principalmente observan y modelan
datos producidos por otros.

La eficiencia en la adquisicién del lenguaje radica en que los humanos adquieren
un sistema linglifstico sistemdtico y generalizable. A pesar de las diversas teorias
sobre las abstracciones tedricas del lenguaje humano, se acuerda generalmente que
aprendemos el lenguaje de manera que nos permite integrar facilmente nuevo co-
nocimiento y crear nuevas oraciones gramaticales. Por ejemplo, un nino de diez
anos ya ha adquirido muchas abstracciones sobre como funciona su idioma, aun-
que las palabras y construcciones que usa cambiarédn drasticamente con el tiempo.
En contraste, los Modelos Fundacionales a menudo no adquieren las abstracciones
sistemadticas que esperamos de los humanos. Por ejemplo, cuando un Modelo Fun-
dacional produce una construccion lingiiistica correctamente una vez, no garantiza
que usos futuros seran consistentes, especialmente tras cambios significativos en el
tema tratado. El desafio para la NLP es desarrollar una especie de sistematicidad
en la adquisicién para Modelos Fundacionales, sin depender demasiado de reglas
lingiifsticas rigidas.

El aprendizaje del lenguaje es un proceso continuo a lo largo de la vida de
una persona: la gramatica de los idiomas humanos evoluciona y los humanos se
adaptan con flexibilidad a situaciones lingiiisticas nuevas. Por ejemplo, los adultos
incorporan facilmente nuevos términos en sus frases gramaticales y adaptan sus
patrones gramaticales segtiin diferentes grupos sociales. En contraste, el sistema
lingiiistico de los Modelos Fundacionales es mayormente determinado por los da-
tos de entrenamiento, siendo bastante estatico. Aunque se pueden adaptar para
diferentes tareas, no estd claro cémo cambiar su base lingiiistica sin un entrena-
miento extenso.
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5.4. Modelos fundacionales y el entendimiento

Existe una interesante discusién sobre la capacidad de entendimiento de los
Modelos Fundacionales. Estos modelos pueden producir lenguaje con una fluidez
sorprendente, pero a menudo caen en incoherencias. En consecuencia, surge la du-
da, si esto es evidencia de limitaciones inherentes al propio modelo o si modelos
futuros realmente podrian llegar a entender los simbolos que procesan.

Todos los Modelos Fundacionales comparten una caracteristica definitoria: son
auto-supervisados. En la auto-supervision, el tnico objetivo del modelo es apren-
der patrones abstractos de co-ocurrencia en las secuencias de simbolos con las
que fue entrenado. Esto permite que muchos de estos modelos generen secuencias
plausibles de simbolos. No hay una razon obvia por la cual esta auto-supervisién le
indique al modelo el significado real de los simbolos. La tinica informacién que se le
proporciona directamente es sobre qué palabras tienden a co-ocurrir con otras. A
simple vista, saber que "El sandwich contiene queso’ probablemente contintie con
jamon, no dice nada sobre qué es un sandwich, qué es el queso, como se combinan
estos objetos, etc. Esto podria sugerir una limitacién inherente en lo que un Mo-
delo Fundacional podria lograr. No obstante, el modelo no tiene que limitarse solo
a entrada textual. Podria ser entrenado en una amplia gama de simbolos: no solo
lenguaje, sino también cédigo informatico, archivos de bases de datos, imagenes,
audio y lecturas de sensores. Durante este aprendizaje, el modelo podria llegar a
representar asociaciones entre un texto dado y una lectura por ejemplo de algtin
sensor especifico, o entre una secuencia de valores de pixeles y una entrada en la
base de datos. Estas asociaciones podrian reflejar aspectos importantes del mundo
que habitamos y el lenguaje que usamos para describirlo.

Mas alld de qué es la ’comprensién’, existen algunas caracteristicas que pare-
cerfan alcanzarse solo si el modelo es capaz de comprender [56]:

= Confianza: Podriamos argumentar que no podemos confiar en un sistema
lingiiistico a menos que comprenda el lenguaje que utiliza. Aunque confia-
mos en sistemas para realizar tareas sin que comprendan el proceso, el len-
guaje, por ser inherentemente humano, podria ser una excepciéon. Ademas,
el lenguaje puede ser usado para enganar. Por lo tanto, la comprensién es
esencial para confiar en el uso del lenguaje.

= Interpretabilidad: Si la comprension real del lenguaje implica mantener y
actualizar un modelo interno del mundo, y si podemos analizar cémo el
lenguaje interactiia con este modelo, podriamos mejorar la interpretabilidad,
predictabilidad y control de estos sistemas.

= Rendicién de cuentas: En el futuro, podriamos querer responsabilizar a los
agentes artificiales por el lenguaje que producen, y la comprensién podria
ser un requisito previo.
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La pregunta central es si un Modelo Fundacional puede llegar a comprender
un lenguaje natural. Para abordar esto, necesitamos definir qué entendemos por
comprensién. Se han propuesto diversas perspectivas sobre lo que significa entender
el lenguaje natural [56]:

s Internalismo: La comprension lingliistica implica recuperar las estructuras
representacionales internas adecuadas en respuesta a una entrada lingiiistica.
Por lo tanto, no es posible entender el lenguaje sin un repertorio conceptual
interno amplio.

s Referencialismo: Un agente comprende el lenguaje cuando sabe lo que se
necesita para que las diferentes oraciones en ese lenguaje sean coherentes
(relativo a un contexto). Es decir, las palabras tienen referentes y comprender
implica evaluarlas en relacién con una situacién.

= Pragmatismo: Comprender no requiere representaciones internas o calculos,
y la verdad y referencia no son fundamentales. Lo importante es que el agente
utilice el lenguaje de la manera correcta, lo que puede incluir inferencias,
razonamientos y conversaciones adecuados.

Dependiendo de cudl de estas perspectivas adoptemos, la respuesta sobre si un
Modelo Fundacional puede comprender el lenguaje sera diferente.

Tanto el internalismo como el referencialismo se pueden describir como un
problema de mapeo: asociar un signo lingiiistico con un ”significado”. Para el in-
ternalismo, podria ser una representacién interna; para el referencialismo, una pa-
labra podria mapearse a un referente externo. La cuestion es si la auto-supervision
podria lograr el mapeo deseado en un Modelo Fundacional. Si un modelo reci-
be solo entradas lingiiisticas, su capacidad para aprender este mapeo podria estar
limitada. Sin embargo, si recibe diversa informacién externa (imagenes, audio, sen-
sores, etc.), los patrones de co-ocurrencia podrian contener suficientes datos para
inducir mecanismos que permitan realizar el mapeo requerido.

El acercamiento planteado en los parrafos anteriores, propuesto por los autores
del articulo que define los Modelos Fundaciones [56], es absolutamente cualitativo
y no se basa en ningtin andlisis matematico del tema. En contraste, los autores de
LSA plantean un modelo del ’Significado "que es capaz de obtener resultados simi-
lares a los producidos por humanos, pero ademas siendo entrenado con la misma
cantidad y tipo de informacién que un humano. Existen adicionalmente, trabajos
de investigacién que vinculan LSA con teorfas que permiten explicar los modelos
cognitivos que ocurren en el cerebro y ademas vislumbrar su similitud con los pro-
cesos algebraicos base de LSA, tal como se presenté en la seccién [I.5] Por tanto,
si bien los resultados obtenidos a partir del uso de los Modelos Fundaciones son
asombrosos, el modelo en si mismo, a diferencia de LSA, no parece de gran utilidad
para explicar los procesos cognitivos relacionados con aprendizaje y entendimiento.
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5.5. Analisis Semantico Latente (LSA) vs Modelos de
lenguaje extensos (LLMs)

Como hemos analizado, Latent Semantic Analysis (LSA), es una técnica pione-
ra en el procesamiento de lenguaje natural (NLP) y la recuperacién de informacion,
que captura relaciones semanticas entre palabras y textos al reducir la dimensio-
nalidad de grandes conjuntos de datos. Esta técnica, basada en la descomposicién
en valores singulares (SVD) de una matriz de términos por documentos, ha jugado
un papel crucial en el entendimiento de cémo los modelos computacionales pueden
procesar el lenguaje humano.

En comparacién, los Large Language Models (LLMs), como GPT-4, han re-
volucionado el procesamiento del lenguaje y la generacién de texto, alcanzando
logros sin precedentes, empleando arquitecturas de redes neuronales y aprendizaje
profundo.

Sin embargo, a pesar de sus impresionantes capacidades, la predominancia de
estos modelos ha introducido un problema no trivial: la homogeneizaciéon de la
investigacién en NLP. Esto puede llevar a un estancamiento en la exploracién y
desarrollo de otras metodologias, como LSA, que se basa en la comprensién es-
tadistica de las relaciones semanticas.

Los sorprendentes resultados obtenidos por los LLMs, pueden derivar en con-
centrar la atencién y la investigacion cientifica solo en este tipo de modelos ale-
jando la investigacién y los recursos de métodos como el LSA, que no dependen
de enormes conjuntos de datos ni de grandes capacidades computacionales. Esta
homogeneizacién de enfoques en NLP es preocupante por varias razones. Primero,
la concentracién en una tinica metodologia puede crear puntos ciegos donde ciertas
caracteristicas del lenguaje o del procesamiento pueden ser ignoradas o malinter-
pretadas. En segundo lugar, la diversidad metodolégica es crucial para fomentar
la innovacién. Ademds, hay preocupaciones précticas sobre la sostenibilidad de la
investigacion centrada en los LLMs. Estos modelos requieren una gran cantidad de
energia y recursos computacionales, lo que cuestiona su viabilidad a largo plazo y
su impacto ambiental. Por otro lado, el riesgo de dejar técnicas como el LSA en el
olvido podria significar perder perspectivas valiosas en la comprensién semantica.
LSA puede ofrecer ventajas en escenarios donde los modelos més pequenos y me-
nos consumidores de recursos son preferibles, o donde la facilidad de interpretacién
y explicacién de los procesos internos son criticas.

Por otro lado, a través de la reduccién de la dimensionalidad, LSA extrae
patrones que pueden simular algunos aspectos de la cognicién humana, como la
asociacion y la recuperacion de la informacién. La fortaleza del LSA radica en su
capacidad para modelar como los humanos pueden interpretar el significado en
contextos amplios, incluso con informacién limitada o ruido. Tal como fue anali-
zado, LSA ha sido utilizado para dar una interpretacion sobre céomo las personas

59



Capitulo 5. LSA como teoria de Data Mining

pueden reconocer sinénimos o cémo teoria para explicar el vinculo entre memorias
asociativas y procesos cognitivos. Esta capacidad de LSA de ofrecer un acerca-
miento a la explicaciéon de la cognicion humana es muy valiosa, especialmente en
campos como la psicolingiiistica y la educacion, donde entender cémo los humanos
procesan y comprenden el lenguaje es crucial.

Los LLMs, utilizan redes neuronales profundas para modelar el lenguaje. A
diferencia del LSA, los LLMs no estan disenados especificamente para explicar
procesos cognitivos humanos, sino para replicar el desempeno linglifstico humano.
Tienen gran capacidad para generar texto coherente y realizar tareas lingiiisticas
complejas.

Sin embargo, esta gran capacidad también tiene desventajas. Los procesos in-
ternos de los LLMs son dificiles de interpretar, lo que significa que ofrecen poca
ayuda en el entendimiento sobre la cognicién humana en comparacién con LSA.
La interpretacion de cémo un LLM llega a una conclusién particular es opaca y
no necesariamente alineada con los procesos cognitivos humanos. La explicacién
de los procesos cognitivos humanos en la interaccion con el lenguaje es donde LSA
tiene una ventaja. La estructura matematica subyacente del LSA puede modelar
y explicar como los conceptos y significados se relacionan en la mente humana de
una manera mas transparente que los modelos de LLMs.

Otro posible uso de LSA en conjunto con modelos generativos como los LLMs,
es su utilizacién para validacién de resultados. LSA puede determinar la proxi-
midad semantica de los términos dentro de un corpus. Podria ser utilizado para
evaluar si el texto generado por un LLM mantiene la coherencia semantica en re-
lacién con un conjunto de documentos o un corpus de referencia.

En consecuencia, mientras que los LLMs superan a LSA en muchas tareas de
NLP en términos de precisién y fluidez, la relevancia de LSA radica en su contribu-
cién al entendimiento cognitivo. Tal como se plantea en 18], uno de los desarrollos
originales de LSA fue precisamente su aplicacién como modelo cognitivo, destacan-
do su capacidad para simular asociaciones semanticas humanas. Esta propiedad
sigue siendo valiosa, especialmente en psicologia cognitiva, educacién y contextos
donde se requiere interpretabilidad.

Una linea futura de investigacién seria combinar LSA con LLMs de forma
complementaria, usandolo como herramienta externa de andlisis seméntico para
auditar, validar o interpretar las salidas de los LLMs. Este enfoque hibrido per-
mitirfa aprovechar la precisiéon de los modelos generativos junto con la capacidad
explicativa de LSA. Lo vemos especialmente ttil en dreas sensibles como la edu-
cacion, la salud o la toma de decisiones, donde la trazabilidad del razonamiento
semantico es tan importante como la exactitud del contenido generado.
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Conclusiones

En este trabajo se analizé la técnica Latent Semantic Analysis (LSA), pionera
en el procesamiento de lenguaje natural (NLP) y en la recuperacién de informa-
cién; basada en la captura de relaciones seménticas entre palabras y textos. Se
fundamenta en la reduccién de la dimensionalidad de grandes conjuntos de datos,
usando la descomposicién en valores singulares (SVD) de una matriz de términos
por documentos.

Se realiz6é un analisis critico del funcionamiento de LSA y su vinculo con Me-
morias Asociativas, con foco en las aplicaciones que esta técnica puede tener en
el campo de la medicina, en particular en registros médicos. Se analizé biblio-
grafia reciente que trata sobre el aprovechamiento de grandes cantidades de datos
médicos acumulados, y no solo el registro especifico de un examen médico. La
idea fundamental es combinar informaciéon de numerosos pacientes con una misma
afeccién para identificar patrones generales. Esto revelaria conexiones ocultas en-
tre condiciones médicas en un extenso grupo de pacientes y la forma en que estas
se entrelazan.

Inicialmente, LSA se utiliz6 como un método de busqueda de informacién y
categorizacién de texto. Sin embargo, se mostré que tiene capacidad para descu-
brir estructuras subyacentes y asociar objetos similares, lo que lo convierte en una
técnica idénea para modelar ciertos procesos cerebrales. Esta capacidad abre un
amplio campo de investigacién en el d&mbito de las ciencias cognitivas. Especifica-
mente en el contexto de aplicaciones médicas basadas en el analisis del lenguaje.
En particular, se analiz6 el uso de LSA para la evaluacién de pacientes con esqui-
zofrenia.

Por nuestra parte, desarrollamos un estudio sobre la utilizaciéon de LSA para
inferir el grado de similitud de los mensajes de Syslog mediante el descubrimiento
de relaciones ocultas entre ellos. Usando ejemplos reales de mensajes de Syslog,
mostramos que LSA es capaz de detectar los mensajes mas correlacionados por
tema. Este método se puede utilizar para evitar el uso de sistemas complejos de
correlacion de eventos que generalmente necesitan firmas o definiciones de con-



Capitulo 6. Conclusiones

juntos de reglas y una gran experiencia para su configuracién; lo cual puede ser
aplicado en equipamiento médico en ambitos hospitalarios.

Adicionalmente, desarrollamos un estudio utilizando LSA para examinar la
distribucién de diferentes tipos de cancer en las distintas regiones del Uruguay. A
partir de este estudio, concluimos que los enfoques convencionales basados en co-
rrelaciones estadisticas estan parcialmente sesgados y estan dominados por la alta
prevalencia de ciertas formas de cancer. Esto dificulta la visualizacién de la distri-
bucién de formas menos comunes. Para identificar posibles agrupaciones regionales
de las formas menos frecuentes de cadncer implementamos un sistema reducido con
una matriz de datos que unicamente conserva las categorias de diagndstico me-
nos frecuentes. Mediante el uso del LSA en esta matriz reducida, se pudo inferir
correlaciones entre las distribuciones de cancer, aspectos que no eran perceptibles
mediante otros métodos de estudio.

Finalmente analizamos LSA como teoria de Data Mining, su relacion con los

actuales modelos de lenguaje denominados LLMs (Large Language Models) y se
establecieron posibles lineas de trabajo futuro vinculando ambas teorias.
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