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Resumen

La informacidn digital estd aumentando dia a dia producto de la digitalizacion de diferentes
servicios. En particular, en el area de la salud, la masificacion de la ficha médica electronica se
convierte en una fuente de valiosa informacion. En particular, para los objetivos del presente trabajo,
la deteccion de eventos de efectos adversos o efectos secundarios por medicamentos es un tipo de
informacion que puede ser extraida desde campos de texto libre en documentos clinicos. Una
deteccion temprana permite la toma de decisiones clinicas rapida y sistémicas, con beneficio de la
salud del paciente.

El reconocimiento de entidades médicas relevantes corresponde al primer paso para la
posterior extraccion de eventos adversos. Esta tarea, puede ser modelada como un problema de
clasificacion secuencial. Desde este punto de vista del aprendizaje automatico, se le ha entregado
soluciones con el uso de clasificadores tradicionales y probabilisticos. El aprendizaje profundo o Deep
Learning se ha presentado como una solucion novedosa para este tipo de tareas, debido a sus buenos
resultados al ser entrenado a partir de grandes conjuntos de datos. En este campo, la solucion actual
propuesta, es el uso de una red neuronal Long-Short Term Memory o LSTM (tipo de red neuronal
recurrente con una celda de memoria) de tipo bidireccional (que recibe a la secuencia desde ambas
direcciones) en conjunto a una capa de salida probabilistica, donde la entrada a la red corresponde a
las secuencias de palabras representadas por word-embeddings (que entrega una representacion
vectorial a la informacion semantica de cada palabra). En el presente trabajo se propone el desarrollo
de un sistema para la extraccion automatica de entidades relacionadas a efectos adversos por
medicamentos en textos clinicos escritos en lenguaje natural, entrenado a partir de un corpus
previamente anotado, y basado en técnicas de Deep Learning.

Como resultados del presente trabajo de investigacion: (i) se exploro el corpus a utilizar tanto
el texto como sus anotaciones, (ii) se realizd pre-procesamiento (normalizacién, eliminacion de
caracteres especiales, y tokenizacién) de los documentos y su preparacion para el entrenamiento, (iii)
se replicd y entreno el modelo propuesto por el estado-del-arte mediante el uso de Keras, logrando un
F1-score de un 79% sobre las clases de interés, (iv) se re-etiqueto el corpus mediante un algoritmo de
aprendizaje no supervisado de clustering (V) se re-entrené el modelo del estado del arte utilizando las
nuevas etiquetas y se evalud el desempefio sobre las clases etiquetadas por expertos, logrando un F1-score
macro de 79%, pero un Fl-score inverso de 77%, con un aumento porcentual del “Recall” sobre las clases

de menor presencia en el corpus.



“(...) Chemistry is the study of matter, but | prefer to see it as the
study of change. It's growth, then decay, then transformation. ”
Walter White, Breaking Bad SO1E01
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Capitulo 1. Introduccion

1.1. Introduccion General

Nos encontramos en la época del Big Data, con un aumento de los dispositivos capaces de
generar y almacenar datos, en conjunto a la digitalizacion de servicios, se espera que para 2025 la
informacion digital almacenada a nivel mundial alcance los 175 Zettabytes, de acuerdo a una
proyeccion publicada por la International Data Corporation en noviembre de 2018 [1]. En el area de
la salud, en particular, el aumento de datos digitales ha sido impulsado por incentivos monetarios y
legislativos de algunos gobiernos, lo que proyecta un crecimiento sostenido en el mercado global de
las tecnologias de informacion (IT, por Information Tehnology) en salud hasta el afio 2025 [2]. Esta
tendencia a la digitalizacion en salud se ha visto acelerada en este ultimo afio, debido a la pandemia
del Covid-19, impulsando la implementacion de herramientas digitales para la telemedicina, ante la
necesidad de decisiones basadas en datos apoyadas por inteligencia artificial, vigilancia de casos
activos a nivel territorial y atencion de pacientes a distancia para salvaguardar el distanciamiento fisico
81[3]. En nuestro pais, a través del Ministerio de Salud (MINSAL) y su plan de Estrategia Digital o
e-Salud [4][5] se ha apoyado la digitalizacion del servicio, promoviendo el uso de la ficha clinica
electronica y servicios de telemedicina. El actual gobierno, considera como meta de su Agenda Digital
alcanzar un 100% de uso de ficha electrénica, para el afio 2020 [6].

La digitalizacién de la informacion de centros clinicos y hospitalarios no solo permite el
reemplazo del papel en el almacenamiento de datos, sino que genera oportunidades de introducir
herramientas de analisis de datos [7] para el aprovechamiento de los nuevos datos digitales
disponibles.

La ficha clinica electronica o EHR (de sus siglas en inglés por Electronic Health Record) es
una version digital de la ficha del paciente, contiene informacién en tiempo real y centrada en el
paciente, sobre su historial clinico, resultados de exdmenes, diagnosticos y tratamientos [8]. Un EHR
estd formado por campos estructurados y no estructurados. Algunas de las fuentes mas valiosas de
informacion, como las indicaciones de alta médica y notas médicas, corresponden a campos no
estructurados de texto libre, por lo que, para su analisis, corresponde utilizar herramientas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP, del inglés Natural Language Processing) [9][10].

Para obtener informacion util es necesario realizar una tarea de extraccion de la misma.

Formalmente, se define como extraccion de informacion o IE (del inglés, Information Extraction) a
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la tarea de “identificar instancias de una entidad o clase predefinida, relaciones y eventos en textos
de lenguaje natural, determinando sus propiedades o argumentos” [11].

Las tareas clasicas de IE se dividen en: Named Entity Recognition (NER), Co-reference
Resolution (CO), Relation Extraction (RE) y Event Extraction (EE) [11].

Un “Evento de Efectos Secundarios o Efectos Adversos provocado por Medicamentos” 0 ADE
(del inglés, Adverse Drug Event), es un evento relevante que puede ser identificado en textos médicos.
Un estudio realizado en Estados Unidos determind que la mortalidad asociada a ADE varia entre 0.08-
0.12 por cada 100.000 habitantes [12]. En Chile, existen casos como el ocurrido el afio 2014 en el
Hospital de Melipilla, donde eventos de efectos adversos no identificados llevaron a la muerte de dos
pacientes [13]. Una identificacion correcta y rapida, no solo es un deber ético de cualquier servicio de
salud, sino que va en respuesta a la tendencia hacia un enfoque sistémico para la vigilancia de errores
médicos y a los efectos adversos [14].

Un evento ADE esta formado por multiples entidades médicas, empezando por el propio efecto
adverso, seguido por el medicamento que lo provocd, la frecuencia, dosis y via de administracion,
ademas del diagnostico para el que se recetd. Estas entidades describen informacion relevante que
puede ser extraida de textos médicos de EHR [9][10]. Su extraccion corresponde a una tarea NER
(reconocimiento de entidades) el cual es el primer paso para responder a tareas superiores como la
identificacion del evento, atributos y sus relaciones. Algunos acercamientos clasicos para enfrentar
esta tarea contemplan una serie de heuristicas, basadas en patrones o reglas generadas por
conocimiento previo (Knowledge-Based o Knowledge Engineering)[15]. Desde mediados de los afios
90’s, se dio un giro hacia el uso de técnicas de Machine Learning [11]. Bajo este acercamiento, el
texto es considerado como una secuencia de tokens (unidades minimas con significado, en este caso
particular, palabras) y se utilizan métodos de etiquetado secuencial como Hidden Markov Models
(HMMs) o Conditional Random Fields (CRF) [16]. En los Gltimos afios, se ha producido un aumento
en el uso de redes neuronales profundas o Deep Learning (DL) para multiples areas del conocimiento,
demostrando resultados superiores a otros métodos para la tarea NER aplicada a textos biomédicos
[9][10].

La extraccion automatica de efectos adversos se encuentra en pleno desarrollo, bajo este
contexto en 2018, se realizo el challenge “NLP Challenges for Detecting Medication and Adverse
Drug Events from Electronic Health Records (MADE1.0) ’[17], donde se libero un corpus de cerca de

mil documentos de EHR, de-identificados y previamente anotados.
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La presente Tesis de investigacion se presenta para optar al grado de Magister en Ciencias de

la Ingenieria con Mencion en Ingenieria Eléctrica. Se propone el uso de técnicas de aprendizaje no

supervisado, para contribuir en el reconocimiento de entidades previamente anotadas con baja

presencia en un corpus con alto desbalance de clases. Aplicado en el ambito de textos médicos,

previamente anotados para la deteccion de eventos de Efectos Adversos a Drogas.

1.2.
(i)

(i)

(i)

(iv)

(v)

(vi)

(vii)

Temario

Capitulo 1: En este capitulo se introduce de forma general al tema de investigacion,
analizando la realidad actual y la importancia de la deteccidn de eventos a efectos adversos.
Con un breve repaso del estado del arte y la propuesta de tema.

Capitulo 2: Se presentan los fundamentos teoricos en el marco de la presente investigacion
propuesta, describiendo el proceso de extraccion de informacion y, en particular, en el
reconocimiento de entidades. Para esto se analizo la representacion de textos, evaluacion y
fundamentos de los principales métodos utilizados para la resolucion de esta tarea. Con un
especial enfasis en los modelos de Deep Learning, su disefio y su entrenamiento.

Capitulo 3: Se presenta una revision bibliografica del estado del arte en el reconocimiento de
entidades para textos biomedicos. Considerando las caracteristicas usadas para la
representacion de los textos y la evolucion de modelos de clasificacion como Maquinas de
soporte vectorial, a modelos probabilisticos como Cadenas de Markov y Campo Aleatorio
Condicional (CRF). Se revisan los resultados documentados con el uso de Deep Learning,
incluyendo redes convolucionales y recurrentes, ademas de modelos combinados con CRF.
Capitulo 4: En este capitulo se busca explicitar la motivacién del presente trabajo de
investigacion. Determinando los objetivos e hipdtesis propuestos, considerando el desarrollo
de un modelo de clasificacion de entidades médicas para la deteccion de efectos adversos.
Capitulo 5: Se describe el corpus a utilizar y se detalla la metodologia para dar respuesta a los
objetivos propuestos. Abarcando desde el pre-procesamiento de los documentos, descripcion
del corpus, ademas del disefio, entrenamiento y evaluacion de sistema de Deep Learning.
Capitulo 6: Se presentan los resultados considerando la replicacion del estado-del-arte, y
visualizacién de los resultados sobre el modelo propuesto.

Capitulo 7: Se realiza andlisis y discusion de los resultados del trabajo actual, ademas, de

trabajo futuro enmarcado en la linea de investigacion.
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Capitulo 2. Fundamentos Tedricos

2.1. Introduccion

En el presente capitulo se presentan los antecedentes referentes al area de “Extraccion de
Informacion”, enfocandose, en particular, en la tarea NER (reconocimiento de entidades previamente
anotadas) aplicada a textos médicos. Se revisa, ademas, la representacion de textos para esta tarea,
algunos métodos y algoritmos para su resolucion, y el actual estado del arte en relacion al uso de Deep

Learning.

2.2. Extraccion de Informacién

Previamente, se definid como Extraccion de Informacion o IE (del inglés, Information
Extraction) a la tarea de “identificar instancias de una entidad o clase predefinida, relaciones y
eventos en textos de lenguaje natural, determinando sus propiedades o argumentos” [11]. En forma
general, IE engloba aquellas tareas que buscan convertir la informacion no estructurada presente en
textos libres, en datos estructurados, por ejemplo, para poblar una base de datos relacional [18].

Las tareas clasicas en este campo son:

0] Named Entity Recognition (NER): Se refiere a la tarea de reconocimiento de
entidades previamente definidas. Puede ser visto como un problema de clasificacion
secuencial de etiquetado de texto. Ejemplos comunes son el reconocimiento de
nombres de personas, lugares u organizaciones [18].

(i)  Co-reference Resolution (CO): Se refiere a la tarea de asociar co-referencias de
entidades, es decir, asociar entidades que tengan el mismo significado. Este se puede
dar por el uso de siglas o sinonimos (ej. “General Electric” y “GE”), por correferencia
pronominal al reemplazar una entidad por un pronombre (ej. “Andrés” por “EI”), por
correferencia nominal (ej. “Microsoft” por “La compafiia”) y por correferencia
implicita (ej. En el texto: “Berlusconi visito el lugar del desastre. Sobrevolo la region
por helicoptero.” la segunda oracion omite al sujeto) [11].

(ili)  Relation Extraction (RE): Se refiere a la tarea de deteccion y clasificacion de
relaciones predefinidas entre entidades. Generalmente son de tipo binaria (entre dos

entidades) y en un sentido como “hijo-de”, “empleado-de”, “miembro-de”, etc. Por
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ejemplo, en el texto “Steve Jobs trabaja en Apple” implicaria una relacion de tipo
“empleado-de ”, donde [Steve Jobs]— “empleado-de”: [Apple] [11][18].

(iv)  Event Extraction (EE): Se refiere a la identificacion de eventos con sus entidades y
correspondientes relaciones. Se espera responder “Quién realiz6 qué, a quién, cuando,

donde, a través de qué y por qué” [11].

221 NER

La tarea NER es el paso inicial y el mas importante para realizar cualquier tarea de Extraccion
de Informacion. En forma general, una entidad seria aquella a la que nos referimos como un
pronombre propio (TABLA 2.1) como nombres de personas, organizaciones o lugares. Sin embargo,
esta definicion puede ser extendida de acuerdo al dominio de aplicacién [11], por ejemplo para
aplicaciones de bioinformatica [19] en la deteccidn de entidades asociadas a eventos de ADE, como
medicamentos, efectos adversos e indicaciones [9][10].

Un algoritmo estandar para NER, es el etiquetado secuencial palabra a palabra. Se presentan
diferentes complejidades para esta tarea pues es en parte dependiente de la segmentacion del texto y
de su contexto. Por ejemplo, la entidad “Luis Vuitton” puede ser tanto el nombre de una persona, como

una organizacién o un producto, por lo que su entidad real dependera del contexto [11].

2.3. Preparacion del corpus para NER

Como se indicd previamente, para dar solucion a la tarea de reconocimiento de entidades, la
mayoria de los algoritmos realizan un etiquetado secuencial término a término, para esto es necesario

preparar los documentos a etiquetar.

TABLA 2.1. ENTIDADES GENERICAS EN NER

Tipo Tag Ejemplos Ejemplo en texto
Persona PER Personas, personajes “Turing es un pionero y genio en la
computacion”
Organizacion ORG  Compaiiias, Equipos deportivos “Apple aumento sus ganancias”
Locacién LOC Regiones, montafas, mares “Isla de Pascua se encuentra en Oceania”
Geo-politica GEO Paises, estados, provincias “Se observo un aumento de inmigrantes en
Concepcion”
Construcciones FAC Puentes, edificios, aeropuertos “El Puente Juan Pablo Il sufrié dafios
estructurales”
Vehiculos VEH Aviones, trenes, automoviles “Su protagonista manejaba un DeL.orean”

Fuente. Adaptacion de ejemplo en inglés, de “Speech and Language Processing” 81[18]



15

A. Definiciones previas

Algunas definiciones previas [20]:

() Documento: archivo de texto.

(i) Corpus: conjunto o coleccion de documentos.

(ili)  Palabras unicas: se refiere a los tipos de términos presentes en un corpus.

(iv)  Token: se refiere a cada término presente en un corpus. Por ejemplo, el fragmento “el
perroy el gato” cuenta con cuatro palabras unicas “{el, perro, y, gato}”. Es importante
indicar que se refiere a términos y no solo palabras, es decir, es posible considerar
como token a los signos de puntuacién, o a expresiones conocidas (ejemplo: “Los
Angeles”), como un solo término.

(v) Lemma: se refiere a la raiz 1éxica de una palabra. Por ejemplo, las palabras “gato”,
“gatos” y “gatuno” comparten la raiz léxica gato.

(vi)  Stem: se refiere a la raiz morfologica de una palabra. Por ejemplo, para el ejemplo
anterior, ‘“gato”, “gatos” y ‘“gatuno” comparten la raiz morfologica “gat”. Es
importante notar que, en este caso, la raiz “gat” no corresponde a una palabra valida
de la lengua espariola.

B. Normalizacion del texto

Asumiendo la existencia de un corpus a utilizar para extraccion de informacion, la

normalizacion del texto, implica una serie de pasos:

(i)

Segmentacion a nivel de Documento: Un documento puede contar con varias
secciones de texto, pero no necesariamente todas son de interés. Por ejemplo, en el
analisis de una publicacién cientifica, este documento puede contener segmentos de
abstract, introduccién, metodologia, resultados, conclusiones y otros metadatos como
titulo, autores y referencias, los cuales pueden estar indicados por headers de XML u
extraidos mediante expresiones regulares (se abordara posteriormente). Puede que el
analisis se enfoque sélo en el titulo y el abstract de cada articulo, lo que implicaria que
éstos serian los segmentos a analizar por documento. En particular para reportes
clinicos e indicaciones médicas, estos pueden contener headers y segmentos propios
de la especialidad o de la institucion. Es importante tener esto en consideracion, pues,

por ejemplo, no es lo mismo identificar un medicamento en un segmento de historial



(i)

(iii)

(iv)
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de una anotacion médica, que identificarlo como el medicamento recetado para el
tratamiento actual [19].

Segmentacion a nivel de oracion (o sentencia): Se considera a la oracion como la
unidad estandar para el anélisis de documentos de textos [19]. Una segmentacion
superficial utilizaria simplemente la puntuacion para realizar este procesamiento, pero
es evidente de ver que existen casos especiales, como, por ejemplo, “Mr. Smith” o
“George R. R. Martin”. Existen algoritmos implementados de segmentacion como
NLTK (Natural Language Toolkit) [21], disponible para Python, que consideran estos
casos especiales.

Tokenizacion: Posterior a la segmentacion, se segmenta a nivel de token, que se
considera la unidad a etiquetar posteriormente en la tarea NER. La puntuacion y
caracteres especiales pueden ser considerados o eliminados, de acuerdo a las
caracteristicas especificas del dominio (por ejemplo, en el &mbito quimico se buscara
mantener la expresion “H+" como un tUnico token para ser identificado como un i6n y
no confundido con “H”) [19]. Generalmente, en este procesamiento se puede
normalizar el texto a mindsculas. En este punto pueden utilizarse diccionarios para
realizar extension de contracciones (“don’t” a {“d0”, “not”}) y/o realizar correccion de
ortografia [19]. Es posible utilizar algoritmos de minimum edit distance, como el
algoritmo de Levenshtein para identificar de forma automatica errores de ortografias,
alineando la palabra no reconocida con un diccionario de palabras validas y
reemplazandola por la mas cercana [20].

Part of Speech Tagging (POS): También conocido como etiquetado gramatical,
asigna a cada token una descripcion de su rol dentro de la oracion. Se basa en las ocho
principales entidades del lenguaje en inglés: sustantivo, verbo, pronombre,
preposicion, adverbio, conjuncion, participio y articulo. Las implementaciones de
POS disponibles actualmente, incluyen ademas las multiples variaciones de cada tipo
de entidad gramatical (por ejemplo, VB para verbo base “eat”, VBD para verbo en
pasado “ate” y VBG para el verbo en gerundio “eating”), ademas de tag especial para
puntuaciones [22]. NLTK cuenta con una implementacion de POS Tagging, pre-
entrenado [21]. Sin embargo, es importante indicar que el etiquetado gramatical es muy

dependiente del dominio, en particular para el &ambito médico, en la tarea POS para
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documentos clinicos, un etiquetador puede tener desempefios distintos para
documentos de diferentes centros médicos [19].

Otros procesamientos que pueden ser aplicados pueden ser: Parsing (o andlisis sintactico), que
busca separar frases o conjuntos de palabras dentro de una oracion que se encuentran separados por
conjunciones; Desambiguacion, para reemplazar diferentes sinGnimos por un solo concepto que les
represente o entregar el significado correspondiente de acuerdo al contexto; Temporalidad,
identificacion del orden de eventos de segmentos de texto (en el caso de deteccion de efectos adversos
por drogas, es importante determinar qué medicamento se administré previo al evento y cual en
respuesta); y, Deteccion de Negaciones, el andlisis por ventanas de texto puede provocar falsos
positivos, por ejemplo, “sin fiebre o escalofrios” es sindnimo de “sin fiebre” y “sin escalofrios”, pero
en el fragmento original “escalofrios” no cuenta con la negacién directa “sin”, por lo cual puede

provocar un falso positivo del evento adverso o sintoma que en realidad no presenta [19].

C. Representacion del Entidades para NER

El etiquetado de entidades relevantes en el texto es un tipo de tarea de entrenamiento
supervisado, pues se trabaja sobre un corpus con textos anotados por expertos donde las entidades se
asumen como los verdaderos positivos. Como se menciond previamente, las entidades pueden tener
extension de una 0 mas palabras. Para el entrenamiento y ajustes del algoritmo de aprendizaje, las
entidades son representadas mediante BIO tagging:

- B de beggining (del inglés, “comienzo™) al primer token de una entidad.
-l deinside (del inglés, “dentro”) a los tokens de la misma entidad, desde el segundo en adelante.
- O de outside (del inglés, “fuera™), a los tokens no etiquetados como entidad.

Mediante esta forma, es posible distinguir dos entidades del mismo tipo adyacentes, pero
puede penalizar en un aumento significativo de las etiquetas por entrenar. Este nimero de etiquetas
para un numero inicial de “n” etiquetas, queda definido por (1). Si esta situacidén es escasa 0
inexistente, es posible representar mediante una version simplificada, llamada 10 tagging, en la cual
no se distingue si una palabra es la primera o no de una entidad. De esta forma, se logra una
disminucion en el total de etiquetas a entrenar, nimero definido por (2). A modo explicativo, se
presenta un ejemplo para el texto “...a unit of AMR Corp. immediately...” en TABLA 2.2 [18], donde
solo se considera una entidad anotada “AMR Corp”, con la etiqueta [ORG].

# etiquetas BIO = 2n+1 (1)
# etiquetas 10 = n+1 (2)
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TABLA 2.2. EJEMPLO DE ETIQUETADO BIOE IO

Palabra Etiqueta BIO Etiqueta 10
of 0] @)
AMR B-ORG ORG
Corp I-ORG ORG
: @) O

inmediately ) @)

Fuente. Adaptacion de ejemplo en inglés, de “Speech and Language Processing” [18]

D. Representacion del texto para NER

Una vez que se cuenta con un texto tokenizado y asociado a su respectiva etiqueta, es necesario
definir las caracteristicas con las que se representara a la palabra. En este caso, POS tagging fue
presentado previamente, a este se suman [18]:
(1 Chunk Tagger: Realiza un etiquetado por fragmento, entrega informacion adicional al
POS tagging, identificando segmentos de pronombre o segmentos de verbo, y
entregando una codificacion BIO (TABLA 2.3).

(i)  Shape: Entrega unformacion de la forma de la palabra, reemplazando mayusculas por
el caracter ‘X’ y minusculas por ‘X’. Su version reducida es llamada Short Shape
(TABLA 2.3).

(i) Prefix y Sufix: Incluye informacion de posibles prefijos y sufijos de la palabra. Para
hacerlo de forma automatica, se determina un umbral, por ejemplo, menor o igual a
cuatro caracteres y se incluyen como caracteristica (TABLA 2.3).

Luego, estas caracteristicas son utilizadas como input para el algoritmo de clasificacion, (ver Fig. 2.1).

TABLA 2.3. EJEMPLO DE CARACTERISTICAS O FEATURES

Palabra POS Chunk Shape Short Shape Prefix Sufix BIO tag
largo <4 largo >4
of IN B-PP XX X ‘0’ ‘f @]
AMR NNP B-NP XXX X ‘A, AM’ ‘MR’, ‘R’ B-ORG
Corp NNP I-NP XXXX XX €, Co’,  orp’, mp’, I-ORG
Cor p
; \ @] , , - . 0
6i7, ‘in’, Ltely”
inmediately RB B-ADVP XXXXXXXXXXX X ‘inm’, ‘ely’, ‘ly’, @]
Ginme9 Ly’

Fuente. Adaptacion de ejemplo en inglés, de “Speech and Language Processing” [18]
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2N

, _|immediately| matched [-{

%1 a [unit of | AMR Gnrp

Fig. 2.1 Ejemplo conceptual de algoritmo de clasificacion.
Fuente. “Speech and Language Processing” [18]

Las palabras, caracteres y las etiquetas son representados en forma numérica mediante un one-
hot-vector o one-hot-encoding, definido en forma vectorial de acuerdo a (3).

x;=1, sii=jparaC(;
=[000..00100..000] (3) donde
x; = 0,parai # jpara Cj

Donde Cj corresponde a la etiqueta o entidad representada.

2.4. Evaluacion de tarea NER

Para la evaluacion de esta tarea, al tratarse de un problema de clasificacion supervisado, se
utilizan las métricas de precision, recall y F-measure, las cuales son definidas para clasificacion
binaria, en la cual existe una sola clase de interés y los elementos pueden pertenecer o no a esta. A
partir de lo anterior se definen los siguientes conceptos [19]:

0] TP: True Positives o “Verdaderos Positivos” para una Clase o Entidad, corresponden

al nimero de tokens clasificados correctamente como esta Entidad.

(i) FP: False Positives o “Falsos Positivos” para una Clase o Entidad, corresponden al
numero de tokens clasificados incorrectamente como esta Entidad cuando
correspondian a otra o a ninguna.

(ifi)  FN: False Negatives o “Falsos Negativos” para una Clase o Entidad, corresponden a
al numero de tokens clasificados incorrectamente como “O” (“output”) u otra
Entidad.
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A. Precision, Recall y F-measure para evaluacion de Clasificacion Binaria

Se define como Precisién (Pr) a la medida de prediccion positiva, definido por (4), entrega la
proporcion de términos etiquetados correctamente, con respecto al total de términos etiquetados como
esa Entidad.

Se define por Recall (Re) a la medida de sensibilidad del clasificador. Definido por (5), entrega
la proporcion de términos etiquetados correctamente, con respecto al total de términos que
correspondian verdaderamente a esa Entidad.

pr=—_" 4
r=rpyrp W
Re = — & 5
=1prrN O

Finalmente, se define como F-measure a una métrica ponderada entre Precision y Recall. Esta
es definida por (6), dependiente de un parametro . Cuando f =1, se habla de F1-score o
simplemente F1, definido por (7) [22].

Precision - Recall
B? - Precision + Recall

Fg=(1+p%) (6)

Precision - Recall

F; =

Precision + Recall

Para NER, es importante indicar que estas mediciones se realizan para entidades que pueden
contener mas de un token. Por lo que entrenar por token, pero evaluar a nivel de entidades puede

causar desajustes en las métricas [19].

B. Micro y Macro average para evaluacion de Clasificacion Multiclase

NER, es una tarea de clasificacion multiclase (en general, considera multiples Entidades) por
lo que se obtendran métricas de Pr, Re y F1 para cada una de las clases por separado. Para evaluar el
desemperio del sistema completo, se describen tres tipos de promedio; macro, micro y weightened-
average [23] [24]. A continuacion se describiran estos promedios, a partir del ejemplo de la Fig. 2.2,
que corresponde a una clasificacion multiclase de correos electronicos en tres clases: urgente, normal
y spam. Se presenta la matriz de confusion de la clase real (true) versus la entregada por el sistema

(system) por cada clase y en conjunto del sistema completo (pooled).
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Class 1: Urgent Class 2: Normal Class 3: Spam Pooled
rue e irue true true true true true
urgent  naot normal  not spam  mot = TiCH
system system system system
reemt| 8 | 11 normal| 60 | 55 wpam | 200 33 e |268] 99
syste sysie Sysie Syste
| 8 340 oot | 40 [212 M| 51| 83 | 99 |635
8 60 200 woaverime 2
precision = ——= 42 precision = = 52 precision = = R  TNICTOAVETAZE _ 08 T3
H+11 G55 20M+33 PrECISIon 26aE+09
Fig. 2.2 Ejemplo sistema de clasificacion de 3 clases.
Tablas de contingencia por clase y del sistema completo.
Fuente. “Speech and Language Processing” [23]

() Macro-average: Corresponde a un promedio de la métrica sobre el nimero de clases.
Por ejemplo, para el caso de clasificacion de 3 clases en Fig. 2.2, la Pr-macro estaria
definida por la ecuacion (8). Considerando C; como clase k, de un total de K clases:

Pr, 0.42+0.52+0.86
Pr = ZiePric _ =0.60 (8)
macro K 3

(i) Micro-average: Corresponde a un calculo sobre una tabla de contingencia en la que
se suman los TP, TN, FP para todas las clases sobre la cual se determina la métrica.
Para el ejemplo anterior, Pr-micro es definido por (9).

Xk Th 3 8 + 60 + 200 _268_073 9
micro 2 (TP, + FP,) ~ (8 +11) + (60 + 55) + (200 +33) 367 ®

(ili)  Weightened-average o promedio ponderado: Corresponde a un promedio
ponderado de acuerdo al porcentaje que representa cada clase. Para el ejemplo
utilizado, Pr-ponderado estaria definido por (10).

P —Z P —(16> 042+<100> 052+(251) 0.86 = 0.74 (10
ponderado £ ¥R T \367) T 367) 367) 086 =074 (10)
0] Inverse weightened-average o promedio ponderado inverso: Debido a nuestro

interés por dar mas importancia a las clases menos frecuentes, se define un promedio
inverso, donde se pondera cada clase de forma inversa a su frecuencia. El Pr-inverso

estaria definido por (10).

= Z (wi)”” (23> 0.42 + (3 7) 052 + (1'5) 0.86 = 0.46 (10
ponderado Z(W )~ -1’ Pry = 28 28 28 R 10
inverso
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Es importante considerar que, en el caso de existir un balance entre las clases, las métricas
convergeran a un mismo valor. En el caso de desbalance de clases, las métricas micro y ponderada

tenderan a mostrar el comportamiento sobre la entidad que tenga mas instancias en el corpus.

C. Validacion Cruzada.

Para validar el sistema entrenado, tradicionalmente se utilizan tres sets o grupos de
documentos, con el objetivo final de evitar un sobreajuste del modelo a los datos de entrenamiento y
que este responda correctamente a nuevos datos [23]:

() Training Set (Set de Entrenamiento): Utilizado para entrenar al algoritmo o modelo.

(i)  Development test set (devset): Es utilizado como set de prueba durante
entrenamiento. Permite determinar el comportamiento a datos no vistos durante el
entrenamiento. Es utilizado para evaluar diferentes modelos y ajustar hiperparametros
del sistema.

(i)  Test set (Set de Prueba): Este set no es presentado al sistema durante el
entrenamiento, ni es utilizado para determinar hiperparametros. Es utilizado para
reportar el rendimiento del sistema.

En forma tradicional, estos tres sets pueden ser fijos (ejemplo, 80%, 10% y 10% para (i), (ii)

y (iii), respectivamente), en general, buscando utilizar la mayor parte de los datos disponibles como
entrenamiento. Esta aproximacion puede provocar que el devset y Test Set, sean poco representativos
[23]. Otro método de evaluacion, es el uso de k-fold cross-validation, en éste, un porcentaje de los
datos es utilizado como Test Set, mientras el resto es separada en k folds o sub-conjuntos generados
aleatoriamente. En la Fig. 2.3, se presenta un ejemplo ilustrativo, con k=10 (10-fold cross validation).
En ésta, se realizan 10 iteraciones de entrenamiento en las cuales se utiliza un subconjunto distinto
como devset y los restantes como Training Set, mientras tanto un conjunto de Test Set, dejado aparte
para ser utilizado en la evaluacion del sistema [23]. Existen implementaciones para realizar validacion
cruzada y evaluacion de métricas multiclase, como lo es el modulo Scikit-Learn, disponible para
Python [24].
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Training lerations Testing
1 | Dev Training
2 Dev Training
3 Dev i Training
4 | Daw Training
5 Training Dev : Training T;’::
& Training ! Dav T
7 Training e
8 Training oy
a Training iDav i
10 Training ! Dav

Fig. 2.3 Ejemplo de 10-fold cross-validation.
Fuente. “Speech and Language Processing” [23]

2.5. Meétodos de Extraccion para NER

2.5.1 Sistemas basados en reglas

Desde la academia, el uso de modelos secuenciales de origen estadistico se observa como
norma para la tarea NER en extraccion de informacion. Sin embargo, la industria asociada a la
extraccion de entidades se mueve por un camino tradicional utilizando principalmente modelos
basados-en-reglas (rule-based information extraction) [25]. Como su nombre lo indica, este tipo de
sistemas utiliza una lista de reglas de alta precision generados por expertos, que son identificados
mediante expresiones regulares o simples “matches” de cadenas de texto (strings). Este tipo de
métodos puede ser asociado posteriormente a un etiquetador probabilistico utilizando los tags
anteriores como informacion adicional [18]. Si bien el uso de reglas generales o heuristicas asociadas
al dominio (Knowledge Engineering) puede ser agregado al procesamiento del corpus, en general,
desde la academia el uso de estos sistemas es percibido como un método poco desafiante, lo que no

impide que sea el método lider para la industria [25].

2.5.2 NER como problema de clasificacion:

Debido a que la tarea NER implica asociar una entidad correcta a cada palabra dentro de una
lista de entidades predefinidas, ha permitido que se trate como un problema de clasificacién multiclase
[26]. Desde este enfoque se le han dado soluciones tipicas para este tipo de problemas, como el uso
de Support Vector Machine (SVM o maquina de soporte vectorial). Este tipo de algoritmo realiza la
busqueda de un hiperplano que optimice la separacion de las clases, maximizando vectores de soporte

que corresponde a la distancia de los puntos en los bordes cercanos al hiperplano [27][28].
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2.5.3 NER como etiquetado secuencial probabilistico:

Desde un punto de vista probabilistico, existen diferentes aproximaciones.

A. Hidden Markov Model (HMM).

Hidden Markov Model (HMM) o “Modelo Oculto de Markov” es un modelo probabilistico
que busca maximizar la probabilidad conjunta entre la secuencia observaday la secuencia de etiquetas.
Para poder tratar este problema, HMM realiza dos simplificaciones [29]:

0] Propiedad de Markov: Cada etiqueta (t;) solo depende del estado anterior (t;_,).

(i)  Cada palabra observada (x;) solo depende de la etiqueta (t;).

P(t,x) = P(x|t)P(t) (11)
Donde:

x = (x1,%y, ..., X,),una secuencia de palabras de largo n.

t = (ty,ty, ..., t,) una secuencia de u de entidades t

Ambas simplificaciones permiten tratar a (11) de acuerdo a (12). Esto se puede observar en
forma conceptual con el modelo grafico probabilistico de HMM de la Fig. 2.4.a. En este modelo las
flechas del modelo grafico indican las dependencias de cada téermino. Por lo que, en este caso, cada
palabra “x;” depende so6lo de su etiqueta “t;”, y a su vez, cada etiqueta depende solo de la etiqueta

anterior. Estas probabilidades son calculadas a partir del propio corpus [29].
n

Pex) = | | Pardeorle)  (2)
i=1

Para responder mejor a nuevas observaciones, el término P(x;|t;) se representa mediante la
ecuacion (13). Esta descomposicion se realiza asumiendo independencia de las ““j” caracteristicas
utilizadas para representar la palabra “x;” (representadas por el término f;;) y mediante Naive Bayes

[26].

Pele) = | [Pty (13)
J

B. Maximum Entropy Markov Models (MEMMs)

HMM posee algunas desventajas al modelar el problema mediante un modelo generativo de
probabilidad conjunta, cuando en realidad es un problema condicional ante una secuencia de palabras

entregada. Ademas, al utilizar la simplificacion aplicada en (12) y (13), HMM asume independencia
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entre las palabras (y asume una independencia entre las caracteristicas o features que las describen).
Ante estas desventajas, se propuso el uso de Maximum Entropy Markov Models (MEMMs) que utiliza
la probabilidad condicional P(t|x), aproximada por (14) [26].

P =] [Pl aw

Como se observa en Fig. 2.4.b, este modelo asume que la etiqueta “t;”, solo depende de la
etiqueta anterior (“t;_,”) y de la palabra “x;”. Sin embargo, este modelo asume dependencia entre el

estado actual y el anterior, pero ignora al resto de los estados [26].

ti-1 4ty ti-1 4ty ti-1 4ty
Xi—1 Xi  Xi41 Xi—1  Xi  Xi41 Xi—1 Xi  Xi41
(a) (b) (c)

Fig. 2.4 Modelo gréfico de etiquetado secuencial.

(a) HMM. (b) MEMM (c) CRF
Fuente. Adaptado de Lafferty J. et al (2001) “Conditional Random Fields” [30].

C. Conditional Random Fields (CRF)

Como respuesta a las limitaciones de los modelos anteriores, se presenta Conditional Random
Fields (CRF) o “Campo Aleatorio Condicional” en 2001 [30]. CRF es un modelo discriminativo
entrenado para maximizar la probabilidad condicional P(t|x). Puede ser visto como un modelo
gréfico no direccionado, de acuerdo a Fig. 2.4.c. e intuitivamente se puede entender como un modelo
que utiliza tanto las caracteristicas que describen a t; a partir de x, como las que describen a las
etiquetas t;_, Y t;,, a partir de x, para determinar t;.

En este modelo, la distribucion condicional es representada por la multiplicacion de las
funciones de caracteristicas (“f”’y “g”), de acuerdo a (15). Esta aproximacion disminuye las posibles

combinaciones y permite representar mas informacion [29].

Py(t|x) = ZioeXp (i i A fie(timy, %) + i i .ukgk(tifx)> (15)

i=1k=1 i=1k=1
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Donde:

Z,, factor de normalizacion de todas las secuencias de etiquetas.

fi (ti—1, t;, x), funcion de caracteristicas asociadas a la etiqueta “t;”, la etiqueta anterior “t;_,”
y a la secuencia de palabras.

9gx(ti, x), funcidn de caracteristicas asociadas a la etiqueta “t;” y a la secuencia de palabras.

Ak» Wi, pesos de aprendizaje para cada funcion.

N, nimero de elementos de la secuencia x.

M, nimero de caracteristicas.

Finalmente, se busca determinar los parametros 6 = (A4, A,,..., Ay ey Uy, -, g ) @ Partir de
los datos, que maximicen la funciéon objetivo “O” de log-likelihood (verosimilitud logaritmica)
definida por (16). Considerando un set de datos de entrenamiento D = {(x, t;), ..., (xp, tx)} [29][30].

0(6) = ) log (o (tV1x)  (16)

2.5.4 Deep Learning

Existen multiples definiciones para el concepto de Deep Learning, pero la mayoria acuerda en
que se trata de un campo de Machine Learning basado en algoritmos capaces de modelar problemas
en abstracciones de multiples capas y generalmente asociado al uso de redes neuronales multicapa o
redes neuronales profundas [35]. Algunas de las soluciones actuales a la tarea NER se han realizado
con el uso de Deep Learning, especificamente con el uso de redes neuronales recurrentes [9][10]. A
continuacion, se presentaran algunos conceptos bésicos asociados a la definicion, disefio y

entrenamiento de este tipo de modelos.

A. Perceptron

El perceptrdn es la unidad basica de una red neuronal. Esta estructura fue definida en la década
de los 50 [35] y posee cierta inspiracion en la biologia, en el funcionamiento de la neurona, la cual es
capaz de recibir maltiples entradas (inputs), cuya sumatoria es recibida por una funcion de activacion
que definira la salida de la unidad. Una red neuronal artificial esta formada por multiples perceptrones

interconectados [36]. En la Fig. 2.5, se definen diferentes elementos para un perceptron.



27

Activation
function

ol ) p——

Summing
junction

Synaptic
weights
(including bias)

Fig. 2.5 Modelo de perceptron.
Fuente. Haykin S. (2009) “Neural Network and Learning Machines” [36].

En primer lugar, sus entradas o inputs x;. En segundo lugar, se define un peso (weigth) wy;,
que corresponde a un factor de multiplicacion asociado a cada entrada i, este valor es ajustado
mediante la presentacion de datos de entrenamiento. Se considera un bias by, que corresponderia al
peso wy, para una entrada fija definida como x, = 1 [36] [37].

Luego, la sumatoria de la multiplicacion de las entradas y sus pesos, a la que llamamos vy,
definido por (17), ingresara a la funcion de activacion ¢ (v,) que determina la salida del perceptron

(ecuacion (18)).

n
v = Z W;iX; (17)
i=0

Yk =@ (Z Wixi> (18)

i=0
Considerando al vector de entradas x = [xg,xq,..,x,] Y €l vector de pesos w =

[wo, Wy, ..., wy,], la salida del perceptron queda definida en forma vectorial por (19) [36] [37].

vie=p(w)  (19)

En redes neuronales clésicas, la funcion de activacion ¢(vy,) correspondia a un umbral de
activacion (Fig. 2.6.a) que le asignaba un valor entre [0,1] o [-1, 1] [36]. Posteriormente, se utilizaron
funciones como la sigmoide (Fig. 2.6.b) o tangente hiperbdlica [36]. Redes neuronales modernas,
utilizan la funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) (Fig. 2.6.c) [37].
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Fig. 2.6 Funciones de activacion
(a) Umbral (b) Sigmoide (c) ReLU
Fuente. (a)(b)Haykin S. (2009) “Neural Network and Learning Machines” [36].
(b) Goodfellow 1. et al. (2016) “Deep Learning” [30]

B. Red Neuronal Multicapa

Una red neuronal esta formada por capas de uno 0 mas perceptrones y a su vez, de maltiples
capas. La cantidad de capas que se asocia a la profundidad de la red [36].

La red neuronal feedforward de tres niveles de la Fig. 2.7.a, cuenta con una capa de entrada
de diez nodos, una intermedia (u oculta) de cuatro neuronas y una capa de salida (output) de dos
neuronas [36].

La generalizacion para L capas corresponde a la Fig. 2.7.b [28]. En esta red, las entradas
corresponden a la primera capa (layer 0) de dimension x,,; las capas ocultas (layer 1 a layer L -1)
generalizadas como capa “¢’ con dimensiones variables y definidas por “N¢’; y, finalmente, la capa de
salida u output (layer L) de dimension t,,. Las salidas de una neurona “j”” dentro una capa “¢-1”, (con
J <N¢-1) corresponde a “zj,¢-1”. A su vez, el peso asociado a la conexion entre la neurona “zj,¢-1” y la
neurona “zk¢” de la siguiente capa, es expresado como “wek;”. Esta red se considera feedforward, pues

tiene su entrada desde la capa 1 y salida por la capa “L”. Una capa “¢” se considerara fully-connected

si todas sus unidades se conectan con todas las de la capa “¢+1 ”, es decir “we+kj# 07, para todo “k”

y ccj” [28].
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Fig. 2.7 Red Neuronal Multicapa
(a) Feedforward fully-connected (b) Red Neuronal Multicapa de “L” capas.
Fuente. (a) Haykin S. (2009) “Neural Network and Learning Machines” [36].
(b) Hristev, R. M. (1998). “The ANN Book” [38]

Unidades de Salida
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(@ (b)
Fig. 2.8 Red Neuronal Recurrente

(a) RNN simple definida por Elman (1990) (b) Vista a nivel de perceptrén
Fuente. (a) Adaptacion propia, EIman, J. L. (1990). “Finding structure in time” [39]. (b) Adaptacion propia.

C. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes 0 RNN (Recurrent Neural Network), fueron propuestas por
primera vez a principio de los afios 90’s [39]. La RNN simple (Fig. 2.8.a) propuesta por EIman en ese
entonces, consideraba una copia directa de la activacion de la capa oculta en unidades concatenadas a
la capa de entrada y denominadas “unidades de contexto”. Este tipo de redes estan formadas por un
nuevo tipo de perceptron (Fig. 2.8.b) que acepta dos tipos de entrada; la actual y la salida previa de la
unidad. De esta forma, la salida del perceptron en un momento “t” es denominada “y,” y queda

definida por la ecuacién (20), donde “x,” son las entradas a la neurona en ese momento (asociadas a



30

sus pesos “W?”), e “y,_1” corresponde a la salida previa (asociada a sus propio factor de peso “U”).
La idea de esta implementacion es que la red sea capaz de encontrar dependencias en secuencias de

tiempo o en secuencias de texto (en el caso de la tarea NER).
Ye= oWx;+Uye_q) (20)

D. Long Short-Term Memory (LSTM)

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) fueron definidas a mediados de los 90’s [40],
introduciendo el concepto de celdas de memoria (memory cells) y compuertas de activacion (gated
units). En palabras simples, una celda de memoria puede almacenar informacion importante para
“recordar” en el futuro, pero debe “olvidar” con el tiempo la informacion que ya no sea relevante. Su
memoria se debe “proteger” de entradas muy diferentes a lo visto previamente, y a la vez, su salida
no debe afectar “agresivamente” a la propia celda, ni a las siguientes. Este tipo de redes nace en

respuesta a la “pérdida de memoria” de las RNN para dependencias de largo plazo [40][41].

‘%

out

output gating h yom _31@ = W netout
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net,
Fig. 2.9. Celda de memoria de LSTM.
Fuente: DL4J, (2017) “A Beginner’s Guide to Recurrent Networks and LSTMs” [41]

Una celda de memoria LSTM (Fig. 2.9.b), estd compuesta por [40][41]:
0] “yin»: (input gate unit) compuerta de entrada (21) que protege la memoria de la celda,

posee una funcién de activacion “ in;” que depende de la salida anterior de la celda

“y(ct_l)” y asocia pesos “Win,-c” entrenados para esta tarea



31
VMO = fin, (netin,(©) donde  netu ()= ) win Vs @1

(i)  “y°ut»: (output gate unit) compuerta de salida (22), que protege a otras celdas de ruido o

informacién irrelevante de la celda actual.

y;)ut(t) = foutj (netoutj (t)> ,donde netout]-(t) = Z Woutjcy(ct—l) (22)
u

(iii)  “y®”: (forget gate unit) compuerta de memoria (23), entrega un factor de olvido sobre el

estado anterior de la celda.
¥/ (©) = four, (netq,j (t)) ,donde net, (t) = Z Woic¥(-1) (23)
u

(iv)  “y°”: (cell output) salida de la celda, definida por (24), donde s.(t) corresponde al estado
actual de la celda en el tiempo t. Este estado se actualiza en cada iteracion considerando la
compuerta de memoriay la de salida.

yI() = 30 b (5,©) @8
Considerando:
scj(O) =0

Se; (t) = y]fp(t) *Se; t—1)+ y}”(t) g (netcj(t)> parat >0 (24)
donde, netcj(t) = Z Wcjcy(ct_l)
u

E. Entrenamiento y aprendizaje de redes neuronales

Las redes neuronales son entrenadas a través de batches, que corresponden a sets de
entrenamiento sobre los cuales se determina la actualizacion de los pesos de la red. La actualizacion

para un peso w;; en una iteracion “n + 1” es definida mediante (25), lo que implica que el nuevo valor
w;;, Sera descrito por (26):
M+ 1) = -ns ey @) @25)

wy (n+ D) =wd () — 8"y m)  (26)
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Donde, el término &; corresponde a la retropropagacion del error (backpropagation algorithm)
a partir del método de gradiente descendente, definido por (27); n a la constante de aprendizaje e

yi(l_l), que corresponde a la activacion asociada al peso actualizado [36][37].

[ yYw 99 (v]@)(n))

00, (V) 94"

,para neurona j en capa de salida L

RIOES (27)

@’ (vj(l) (n)) Z 6,£l+1) (n)w,g.“) (n) ,paraneurona j en capa oculta l
X

Para determinar 5].(1), se define la recurrencia definida en (27). Para la neurona “j” de la capa
de salida “L”, el error dependera de una funcion de costo “]}L) ”y su diferencial con respecto a salida
de esa neurona; y, a su vez, de la diferencial de la salida, con respecto a vj(L) (n).

Para la neurona “j” de la capa “I”, el error dependera de ¢, (vj(”(n)), que corresponde a la

diferencial de la salida de la neurona ““j”* con respecto a su argumento; y de la sumatoria de los errores

. . . I+1
de la capa siguiente a los que se encuentra conectada la neurona “j” a través de los pesos W,E y )

El aprendizaje de la red se realiza en épocas (epoch), que corresponde a la propagacion feed-
forward de un batch y la retroprogacion de su error; y en batches, que corresponde al entrenamiento
por subconjuntos del set de entrenamiento. Se espera ajustar los pesos (w) a aquellos que minimicen
una funcion de costo J definida en (28), a partir de una funcién de pérdida Loss, que corresponde a
una medida del error entre la salida de la red (y®) para una entrada (x) y la salida esperada, para

un batch de “m” elementos.
1 m
Jw) = EZ Loss(x®,y®, w) paraun batch de m ejemplos (28)
i=1

Para evitar el sobre-entrenamiento, existen métodos de regularizacion como early stopping (se
detiene el entrenamiento cuando el error sobre el conjunto de validacion comienza a aumentar, con
respecto al error sobre el conjunto de entrenamiento), o agregan un factor de regularizacion a la
funcién de costo [36][37].

Otro método de regularizacion es dropout, que podria traducirse como “dejar fuera”. Este
método de regularizacion “apaga” de forma aleatoria un porcentaje de neuronas de una capa, de

acuerdo a un porcentaje definido. De esta forma, la red puede hacerse mas robusta al tener que
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aprender, en el fondo, mediante a diferentes arquitecturas (0 arquitecturas variables durante el
entrenamiento), evitando la co-adaptacion y co-dependencia entre neuronas de una capa y otra [42].
Redes neuronales modernas utilizan batch normalization, (que podria traducirse como
normalizacion de batches) y como su nombre lo indica, busca que el entrenamiento sea independiente
de los cambios en la varianza que existe entre mini-batches. Esta normalizacion permite el uso de

constantes de aprendizaje mayores y le hace menos dependiente de la inicializacion [43].

2.6. Representacion Vectorial del Texto

En este capitulo se revisaron diferentes formas de representacion de texto como POS-tagging,
chunking y shape. Para el entrenamiento de redes neuronales, se suele utilizar una representacion
vectorial del texto. Esta forma de representacion se basa en encontrar un espacio latente de
dimensionalidad suficiente para representar las palabras como un punto dentro de este espacio, y que
entregue informacion semantica de la misma. En otras palabras, que conceptos con significados
similares se aglomeren en este espacio.

Tradicionalmente, Latent Semantic Analysis (LSA), también denominado Latent Semantic
Indexing (LSI), obtiene una representacion vectorial a partir de una descomposicion lineal,
especificamente, mediante el método de singular value decomposition (SVD), ejemplificado en la
Fig. 2.10 y definido por (29). La representacion se obtiene a partir de la matriz de frecuencia de
términos por documento (Ax) considerando “m” documentos y un vocabulario de palabras unicas de
dimension “n”; las matrices ortogonales U (matriz de términos) y V (matriz de documentos), y la
matriz diagonal de valores propios Y. Luego, es posible representar tanto a términos como
documentos en un espacio reducido (y aproximado) de k dimensiones, donde k<r, sobre el cual se

pueden aplicar querys (consultas) o usar como features (caracteristicas) [44].
A, =UzVT (29)

Es importante notar que este método esta basado en una matriz de frecuencia de términos por
documento, por lo que estara muy ajustada al documento sobre el cual trabajar y significa un
tratamiento de una matriz de alta dimensionalidad y dispersa, pues, generalmente, no se presentan
todas las palabras del vocabulario en todos los documentos, por lo que su frecuencia de aparicién en
estos casos es cero. Hoy en dia, existen métodos de representacion vectorial 1lamados “Word-
Embeddings” que utilizan otros acercamientos modernos como Deep Learning, y disponen de

versiones pre-entrenadas para representacion de términos de uso general.
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Fig. 2.10 Latent Semantic Analysis.
Fuente. Berry M. (1995) “Computational Methods for Intelligent Information Access” [44].

2.6.1 Word-Embedding

Word-Embedding representa en forma vectorial la semantica de cada palabra en un espacio
latente de vectores con valores reales [45]. Existen diferentes modelos, tales como CBOW (continuous
bag-of-words model) [46], skip-gram [47] (entrenados con modelos de Deep Learning, y presentados
en 2013) y GloVe (Global Vector) [48] (entrenado a partir de un analisis de coocurrencias de palabras,
por ventanas). Algunos analisis realizados a estos modelos, permiten demostrar que las
representaciones vectoriales de las palabras cumplen con regularidades linguisticas (Fig. 2.11). Estas
regularidades se observan como relaciones geomeétricas entre los puntos en este hiper-espacio, como
distancia entre el masculino y femenino de un término (representado por el vector azul en la Fig.
2.11.a), o como la distancia entre el singular y plural de un término (representado por el vector rojo
en la Fig. 2.11). Los modelos descritos anteriormente, utilizan como entrenamientos corpus de uso
general como Wikipedia [46][47][48].

WonaMN

f/’z AUNT QUEENS
MAN /

UNCLE KINGS \
OUEEN \ OUEEN

KING KNG

(@) (b)
Fig. 2.11 Relacion geométrica entre términos en Word-Embedding
(a) relacién de género. (b) relacion singular/plural
Fuente. Mikolov T., et al (2013) “Linguistic Regularities in Continuous SpaceWord Representations” [49]
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Fig. 2.12 Modelos de Word-Embedding por Redes Neuronales
(a) CBOW. (b) Skip-Gram
Fuente. Meyer D., (2016) “How exactly does word2vec work?” [50]

A. CBOW y Skip-Gram

Ambos modelos fueron presentados en 2013, por Mikolov et al.[46], para su uso como
representacion vectorial de texto en google utilizando Deep Learning. Para su entrenamiento se utilizé
un vocabulario de 10.000 palabras Unicas representadas por un one-hot-encoding (vector de ceros con
solo una posicion en 1 que representa la posicion de la palabra codificada dentro del vocabulario),
como capa de entrada a una capa oculta de 300 unidades sin funcién de activacion (¢(x) = x), v,
posteriormente, a una capa de salida de 10.000 unidades con funcion de activacion softmax [46].

En forma general, CBOW es entrenado para predecir una palabra a partir de la bolsa de palabras
vecinas dentro de una ventana de contexto. Esto se observa en Fig. 2.12.a, donde, en la iteracion “k”,
el modelo recibe “C” vectores de entrada “Xx” codificados por un one-hot-encoding con dimensién “V-
dim”, que corresponde al tamafio del vocabulario. Posteriormente esta entrada se transmite a la capa
oculta de dimensiones “N-dim” y se entrenaran los pesos “Wvxn” y “W nxv”, para predecir a la palabra
deseada en la capa de salida, por lo que se tratara de una capa de “V-dim” con activacion softmax [46].

Por otro lado, Skip-Gram es entrenado para predecir las palabras del contexto a partir de una
palabra dada “x”, lo cual se observa en la Fig. 2.12.b, donde se realiza un modelo analogo al de CBOW,
pero en el cual la capa de salida busca predecir a las palabras “y” del contexto de “X” [47].

Para el entrenamiento se utilizan los pares de palabras dentro de la ventana. Ambas tareas de
entrenamiento son en realidad “falsas”, pues al finalizar, solo se extraeran los 300 valores de la capa

oculta, por palabra, que consistiran en los vectores de 300 dimensiones para representar los términos.
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Algunas caracteristicas de estos modelos, es que pueden ser entrenados por bi-grams (pares de
palabras) o frases, ademéas de no necesitar stemming (acortar una palabra a su raiz semantica), pues

palabras similares tenderan a tener contextos similares y posteriormente vectores cercanos [47].

2.7. Clustering

Un algoritmo de clustering es un método de aprendizaje no supervisado que permite agrupar
un grupo de elementos en forma automatica, basandose en métricas de similitud y distancia, pudiendo
ser de tipo jerarquico o no jerarquico. Los algoritmos de tipo jerarquico asignan pertenencia a un
cluster, como por ejemplo el algoritmo jerarquico aglomerativo asigna un clister a cada elemento y
luego comienza a agruparlos entre si de acuerdo a alguna medida de distancia. De esta forma, un
mismo elemento puede pertenecer a varias agrupaciones y, generalmente, es representado a través de
un diagrama de arbol o dendrograma. En un algoritmo no jerarquico, el espacio es dividido en grupos
0 particiones que no comparten elementos entre si, por lo que cada elemento solo puede pertenecer a

una agrupacion. [51][52]

A. K-means

K-Means (0 K-Medias) es un algoritmo tradicional de clustering no jerarquico, basado en
particionar los datos en K grupos. Cada grupo es descrito por un valor medio o centroide p; (Fig.
2.13.a), que es reasignado en cada paso del algoritmo hasta converger al valor que logre minimizar la
distancia entre los elementos de cada grupo a su centroide (Fig. 2.13.i). [51][52]

Considerando un dataset de N elementos X = {x;, x5, ..., xy}, Y €l indicador r,,;, € {0,1} que
sera “1” si un elemento x,, pertenece al claster “k”. Utilizando la distancia euclidiana como medida
de distancia de los elementos a cada centroide, se podria describir la funcién de costo a optimizar
mediante (30).

N K
J= 2 el = el (30)
k=

n=1 1
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Fig. 2.13 Ejemplo de algoritmo k-means para k = 2 en dataset de 2 dimensiones.
Fuente. Bishop (2006) “Pattern Recognition and Machine Learning”. [51][52]

B. Determinar NUmero de Centroides.

Existen diferentes heuristicas para determinar el namero de centroides. En forma intuitiva, se
podria pensar en que un buen descriptor de la calidad de un cldster estaria determinado por una mayor
similitud intra-cluster y una mayor distancia entre clusters.

El coeficiente de Silhouette [53], permite determinar evaluar el desempefio de un algoritmo de
agrupamiento utilizando la distancia promedio entre un elemento x,, y los demas elementos de su
cluster “A”, definido como a(x,); y la distancia promedio a todos los elementos del clister méas
cercano “B”, donde k # B y x,, € B, definido como b(x,,); finalmente, Silhouette es definido por la
ecuacion (31).

_ b(xn) - a(xn)
Sn) = ok (aGen), b (o))

(31)
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Se incluye la restriccion que para un conjunto de clusters con tamafio 1 (es decir, el caso
extremo en que cada elemento sea su propio cluster) se define el valor de s(x,) = 0 [53].

Es posible identificar que el valor de Silhouette variara entre —1 < s(x,,) < 1. Tendiendo al
valor (—1) cuando x,, tiene una menor distancia con otro cluster que con los elementos del propio
(implicando un mal agrupamiento) y tendiendo a (+1) cuando x, tiene una distancia
significativamente mayor con el cluster mas cercano que con los elementos del propio (implicando un
buen agrupamiento). Siendo 0 cuando a(x,) = b(x,).

Finalmente, el Coeficiente de Silhouette de un agrupamiento se definird como el promedio
s(x,) para x,, € X. El nimero ideal de clisters estara determinado por el niimero “k” que maximice

el valor de s(x,,).
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Capitulo 3. Estado del Arte

3.1. NER en textos médicos.

Denominado también como BioNER, en el dominio de andlisis de textos médicos se asocia de
forma general al procesamiento de dos tipos de documentos: articulos cientificos del area y archivos
clinicos. Ya se presentd previamente que el procesamiento del texto libre no estructurado de
anotaciones médicas permite extraer informacion clinica relevante, sin embargo, posee dificultades
propias del dominio. Se podria decir que se trata de un sublenguaje, con un vocabulario limitado, con
reglas sintacticas limitadas y diferentes a las del lenguaje en general. Por ejemplo, la frase “No fever
or chills” (“Sin fiebre o escalofrios”), es un fragmento tipico de una anotacion médica, puede ser
reconocido como una oracion durante la segmentacion, pero al realizar un POS tagging no reconocera
verbo, ni sujeto, ni objeto [19]. Pese a la existencia de abundante documentacion clinica, el texto libre
no suele poseer estandares entre especialidades, ni entre centros clinicos, asi como tampoco existe
gran cantidad de corpus anotados, lo que dificulta su procesamiento. La tarea NER es el primer paso,
fundamental para lograr tareas superiores de IE, como la extraccion de eventos, identificando

entidades de interés del evento y sus relaciones [54].

3.2. Word-Embedding biomédico

Con el fin de incluir particularidades de textos biomédicos, en 2015 Jiang Z. et al. [45] presentd
un Word-Embedding para este dominio, considerando stem, chunk y entidades biomédicas (como
genes y proteinas). En 2016, Jagannatha A. et al. [10] presentd un skip-gram biomédico, entrenado
utilizando el corpus de Wikipedia, Articulos cientificos de PubMed y anotaciones médicas de
Pittsburgh.

3.3. Métodos de Machine Learning en NER biomédico.

Tal como en la tarea NER tradicional, a principios de los 2000 la tendencia en el area fue hacia
el uso de HMM (Zhou G. (2002) [31] y Zhao S. (2004) [32]), que cambid hacia el uso de CRF desde
mediados de esa década. Algoritmos basados en sistemas de clasificacion, se mostraron muy
competentes durante este periodo de tiempo, principalmente en comparacion a métodos de
Maximizacion de Entropia como demostrd el trabajo de Kazama J. et al. (2002) [28]. Algunas

implementaciones de SVM, como Lee et al. (2004) [27], presentaron una clasificacion en dos etapas:
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una para distinguir las palabras outside de las pertenecientes a entidades, y luego una de clasificacion
de entidades dentro de las clases validas. Settles B. (2004) [33] realiz6 una comparacion entre HMM
y CRF, demostrando las ventajas y superioridad de CRF para el area de entidades biomédicas,
posteriormente Tzong-Han et al. (2006) [26] y Ponomareva (2007) [29] utilizaron este método
probabilistico, variando principalmente las caracteristicas de representacion de texto, probando la
influencia de POS-tagging y steming. Este método fue aplicado a corpus biol6gicos con el
reconocimiento de entidades como genes y proteinas.

Posteriormente, la masificacion del uso de Deep Learning para diferentes tareas, se propuso
el uso de estos algoritmos para la tarea NER. se han propuesto métodos hibridos con el uso de CRF
para uso general y en particular para textos biomédicos. Yao L. (2015)[55], propone el uso de Redes
Neuronales Convolucionales o Convolutional Neural Network (CNN) para la tarea de BioNER con
buenos resultados. Sin embargo, Huang (2015) [34] con su trabajo “Bidirectional LSTM-CRF Models
for Sequence Tagging” demuestra una arquitectura basada en un LSTM bidireccional (utilizando la
informacion de una secuencia en sentidos normal e invertido) en conjunto a CRF, presentando un
mejor F1-score frente a otros métodos que utilizaban SVM, y CRF por si solo, demostrando ademas
buenos resultados pese a variar a las caracteristicas [34]. En este mismo camino, Jagannatha, A. N.,
& Yu, H. (2016) [9] presentaron una implementacion de la tarea NER, para un corpus propio anotado
con entidades para la deteccion de Eventos de efectos Adversos por Medicamentos (ADE), se probo
el uso de LSTM, LSTM bidireccional y CRF por separado, demostrando que el uso de redes
recurrentes para el etiquetado secuencial de textos medicos era posible y superior al desempefio de
otros métodos. Posteriormente, el mismo afio, presentaron un nuevo trabajo con el uso de una
arquitectura de “Bi-LSTM-CRF” [10] que supero al método anterior. Lyu C. (2017) [56], presentd una
comparacion del estado del arte de la tarea BioNER con Bi-LSTM-CRF en el ambito de
reconocimiento de genes y proteinas, se lograron desempefios comparables al uso de CRF, pero sin la
necesidad de recurrir a la generacion de reglas y caracteristicas creadas a mano, sino que utilizando
un Word-Embedding concatenado a un embedding propio a nivel de caracter.

Algunos trabajos, como Tang B., et al. (2013) [58], se dedicaron a evaluar la importancia de
las caracteristicas para la representacion de textos para BioNER. En particular, este trabajo utiliza
caracteristicas de baseline un método de CRF, utilizando POS-Tagging, sobre las que se probaron tres
formas de representacion: basada en clustering (se utilizd el Brown Clustering Algorithm)[59];
representacion distribucional basada en la coocurrencia de términos; y word-embedding. Como

resultados se demostraron que estas tres lograron un mejor del desempefio que cada una por si sola,
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aumentando el Recall y en consecuencia el F-measure para los dos corpus analizados. Por su parte,
Habibi M., et al. (2017) [60], realiz6 un andlisis de las ventajas del uso de word-embeddings en
BioNER, realizando pruebas sobre 33 corpus (gen/proteina, enfermedades, quimicos, entre otros). Se
compararon baselines disponibles para cada tipo de corpus mediante NER basado en reglas
(caracteristicas tradicionales), método por CRF y método por LSTM-CRF. Este ultimo supero en 5%
en F-measure a los anteriores. Tanto CRF y LSTM-CREF se consideraron como métodos “agndsticos
a las entidades” o “genéricos”, utilizando solo un embedding concatenando una representacion a nivel
de palabras (Word-Embedding) y a nivel de caracteres (Character-Embedding), lo que les permite
concluir que el uso de este tipo de técnicas permite desarrollar métodos mas robustos y con menores

dificultades de desarrollo para adaptarse a nuevos campos.

A. Bidirectional LSTM -CRF

La solucion actual desde la aproximacion de Deep Learning, es el uso de una red neuronal
LSTM bidireccional en conjunto a una capa de salida de CRF [9][10][56][60]. En la Fig. 3.1, se
muestra un ejemplo de este modelo. La entrada a la red “X;” corresponde una representacion de word-
embedding (obtenido de una tabla de vectores pre-entrenados) y character-embedding (entrenado por
una capa bidireccional de LSTM considerando la secuencia de caracteres a nivel de palabra). La
secuencia de texto es representada como una secuencia de ambos embeddings concatenados, que
posteriormente ingresan a una capa LSTM bidireccional y, finalmente, a la capa CRF de salida que

generara una secuencia de etiquetas que optimice la probabilidad conjunta.

CRF/Output

aip e
-043 3R%
LUBLC R
aar  aaw

Bi-directional
LSTM

| SH3 domain  from | Input

Fig. 3.1 Modelo de Bi-LSTM-CRF
Fuente. Habibi M. (2017) “Deep learning with word embedding improves biomedical NER” [60]
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En enero de 2019, los autores del Challenge MADE 1.0, (que prepararon y liberaron el corpus
que se utiliza en la presente investigacion) presentaron un articulo con un resumen de los principales
resultados de los competidores [61]. Especificamente para la tarea NER, todos los competidores
usaron el Word-Embedding pre-entrenado por los autores. Algunos de los competidores incluyeron
dentro de sus caracteristicas de entrenamiento terminologia clinica de SNOMED-CT (Systematized
Nomenclature of Medicine — Clinical Terms), un embedding de sufijos clinicos, POS (Part-of-Speech)
y Character-Embeddings. Como modelo de clasificacion, se presentaron modelos de LSTM, BiLSTM
y CRF tanto por separado, como combinados. Los mejores resultados fueron obtenidos por el equipo
WPI-Wunnava con un modelo BiLSTM-CRF que utilizaba el Word-Embedding pre-entrenado en
conjunto a un character-embedding. Con un Recall de 0.82, Precision de 0.83 y F1-score de 0.82. El
método utilizado para el calculo de estas métricas se realiz6 por evaluacion de “frase-exacta”, es decir,
solo se consideraban como correctas las entidades identificadas completamente como la entidad
correcta sin importar si alguna de las palabras de la frase fue identificada correctamente (a diferencia

de esta investigacion, en el cual se evaluara la tarea a nivel de palabra).

B. Biomedical NER mediante Transformers

Una tendencia muy interesante en el campo del Procesamiento del Lenguaje Natural y el del
Deep Learning, es el uso de Transformers, como lo son BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) [62] y GPT-2 [63], los afios 2018 y 2019, respectivamente. Estos modelos
inicialmente presentados como modelos de lenguaje para traduccién y generacién de texto
demostraron su fortaleza en la habilidad para adaptarse a otras tareas de NLP. Se han presentado
algunas aplicaciones enfocadas especificamente en NER (Yan H., 2019) [64] y BioNER (Raza Khan
M., 2020)[65] para corpus de origen biomédico para el reconocimiento de genes y proteinas en
articulos cientificos. Aplicaciones de cddigo abierto como Simple Transformer [66], permiten utilizar
modelos pre-entrenados. No se identifican aplicaciones directamente para extraccién de efectos
adversos (ADE), o utilizando el corpus de MADE. En julio de 2020, este campo se revolucion6 con
la publicacién de GPT-3 de OpenAl [67], un modelo de lenguaje con cerca 175 billones de parametros
(x10 con respecto a GPT-2) que se presentd como un “Few-Shot Learner”, pues demostro capacidad
de entregar muy buenos resultados para distintas tareas de NLP, a partir de muy pocos ejemplos,
generando texto coherente y dificil de distinguir a uno escrito por humanos. Hasta el término de este
informe de tesis, este nuevo modelo se encuentra en una beta cerrada, se han dado a conocer diferentes

aplicaciones de desarrolladores con acceso a esta beta y los resultados son muy prometedores.
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Capitulo 4. Objetivos e Hipotesis

4.1. Problema Identificado y Oportunidad

La informacidn digital estd aumentando dia a dia producto de la digitalizacion de diferentes
servicios [1] e incluyendo al rea de la salud [2]. Este fendmeno no es ajeno a la realidad de la salud
en Chile, principalmente impulsada por el estado a través del plan de Estrategia Digital [4][5] que han
impulsado la implementacion de la ficha clinica electronica y la telemedicina. Con metas de un uso
de la ficha electronica del 100% de los establecimientos al 2020 [6].

Si bien la discusion se ha preocupado principalmente en la implementacién e interoperabilidad
de la ficha clinica electrénica, en palabras de la Jefe del Departamento de Gestion Sectorial de TIC
del Ministerio de Salud; “...hay que seguir impulsando el uso secundario de informacion, y abordar
la explotacién de grandes volumenes de datos para poder lograr una analitica sanitaria que permita
cada vez mas soportar la generacion de politicas publicas...” [6].

Chile no se queda ajeno a los errores médicos, una investigacion publicada por la Pontificia
Universidad Catdlica en 2008, observo que la tendencia es a un enfoque sistémico, con vigilancia al
error médico y a los efectos adversos, ademas del reconocimiento del error a un paciente consciente
a su derecho a ser informado [14]. Existen casos de efectos adversos provocados por administracion
erronea en hospitales que han provocado, incluso, la muerte [13].

Hoy en dia, es posible utilizar la informacion escrita en lenguaje natural disponible en archivos
clinicos electrénicos, para identificar de forma automatizada eventos adversos. La correcta extraccion
de entidades relevantes [9][10] es el primer paso para una tarea superior, como la extraccion de
eventos adversos para prevencion y farmacovigilancia en centros hospitalarios, cuya identificacion no
solo es positiva para el desarrollo de politicas publicas o generacion de protocolos rapidos y atingentes
dentro de los centros clinicos, sino que va en beneficio de la seguridad y atencion al paciente.

Se propone introducir mejorar a la tarea de reconocimiento automatico de entidades aplicada
a Eventos de Efectos Adversos a Medicamentos (ADE), en textos clinicos disponibles en lenguaje
natural con presencia de un desbalance de clases. Utilizando métodos de aprendizaje no supervisado
para la identificacion de nuevas entidades en el texto no etiquetado por expertos, utilizando Deep
Learning para la extraccion de caracteristicas y posterior tarea de clasificacion. Este campo se

encuentra en pleno desarrollo, aln abierto a posibles innovaciones.
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Objetivos

Objetivo General

Disefiar un sistema para la extraccion automatica de entidades relacionadas a efectos adversos
por medicamentos en textos clinicos, entrenado a partir de un corpus previamente anotado, y

basado en técnicas de Deep Learning.

Objetivos Especificos

Estudiar el estado del arte en extraccion de entidades para identificar oportunidades de
innovacion.

Identificar caracteristicas que faciliten el proceso de extraccion de entidades con algoritmos
de Deep Learning como, por ejemplo, aquellas obtenidas por Word-Embedding.

Disenar e implementar un modelo de clasificacion secuencial basado en Deep Learning que
permita obtener un espacio latente de caracteristicas que faciliten la extraccion de entidades
médicas relacionadas a efectos adversos.

Evaluar modelo integrado final en comparacién al actual estado del arte.

Hipotesis

El uso de un espacio latente obtenido del entrenamiento de un modelo de redes neuronales
recurrentes sobre secuencias de textos clinicos permitira descubrir agrupaciones de entidades

que ayudaran a mejorar la tarea de extraccion automatica de entidades médicas, evaluandose

en términos del F1-score ponderado sobre el etiquetado de los datos.

Plan de Trabajo

Para la realizacion del presente trabajo de investigacion de propusieron las siguientes tareas:

Realizar revision bibliografica de métodos de extraccion de informacion para la tarea
NER (Named Entity Recognition) con y sin el uso de Deep Learning

Estudiar el estado del arte en referencia a esta aplicacion en el area de textos médicos.
Caracterizar entidades y atributos del texto del corpus a utilizar.

Disefar e implementar método de preprocesamiento de textos del corpus.

Dividir corpus en set de entrenamiento, validacién y prueba

Entrenar modelo basado en redes neuronales para la extraccion de entidades.
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VII.  Aplicar algoritmos de clustering sobre el espacio latente obtenido por el modelo de

extraccion de entidades.

VIII. Evaluar pertenencia de las clases previamente etiquetadas a los clisteres descubiertos.
IX.  Inspeccién visual de entidades pertenecientes a los distintos clisteres y re-etiquetado.
X. Entrenar nuevamente modelo de extraccion de entidades, considerando el re-etiquetado.
XI.  Evaluar modelo final a partir de calculo de métricas de F1-score ponderado sobre las

clases de interés y analisis de estos resultados.
XIl.  Preparacion y envio de articulo.
XIIl.  Redaccion de Informe de Tesis.

XIV. Preparacion de presentacion.

4.5. Recursos Disponibles

Se utilizaron textos de anotaciones medicas en inglés, facilitados por la Universidad de
Massachusetts. Estos textos se encuentran de-identificados para proteger la identidad del paciente, y
se cuenta con autorizacion vigente para su uso en tareas de Machine Learning y Text Mining de
acuerdo al IRB (Institutional Review Board, en referencia a aprobacion por el Comité de Etica)

adjunto en el Anexo A.

4.6. Alcancesy Limitaciones

La implementacion de los modelos de Deep Learning se realizara utilizando la libreria open-
source Keras [69], sobre un backend de Tensorflow [70] en Python 3.6. Estas interfaces de
programacion cuentan con caracteristicas de alto nivel para la implementacion de arquitecturas de

redes neuronales, y se encuentran optimizadas para utilizar CUDA, con soporte de calculo sobre GPU.

4.7. Propuesta de publicaciéon

Durante el desarrollo de esta tesis de Magister, se propone enviar un articulo cientifico
abarcando los siguientes temas:
e Meétodo de extraccion de caracteristicas para la descripcion de secuencias de texto libre en
archivos médicos electronicos.
e Modelo de clasificacion de entidades relacionadas a efectos adversos en archivos médicos

electronicos escritos en lenguaje natural.
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Capitulo 5. Materiales y Métodos

5.1. Introduccion

En el presente capitulo se describe el corpus a utilizar para el entrenamiento y la metodologia
utilizada para desarrollar, implementar y evaluar la tarea NER.

5.2. Materiales

5.2.1 Descripcion de Corpus

La extraccion de informacion para anotaciones médicas se ha convertido en un importante
topico. En este contexto, las universidades de Massachusetts, Lowell, Worcester y Amherst
organizaron en 2018 el desafio “NLP Challenges for Detecting Medication and Adverse Drug Events
from Electronic Health Records (MADE]I.0) ’[17]. Como parte de este evento, se liberd un dataset de
1089 EHR de-identificados, con el objetivo de implementar un algoritmo automatico de deteccion de
entidades médicas relevantes previamente anotadas como ADE, medicamentos, diagnosticos y sus
relaciones [17].

Patient: [** Name **], [** Name **] Acct.#: [** Medical Record_Number **] MR

D.0.B: [** Date **] Date of [*= Date **] Location: [** Location *¥]
Visit:

Dictated [** Date **] 8:17 P Transcribed [** Date **] 9:45

: : P

CLINIC NOTE

DIAGNOSES:
1. Lymphoplasmacytoid lymphoma involwing bone marrow and spleen diagnosed
initially in [** Date **], associated with progressively increasing IgG kappa
paraprotein.
2. Compression fractures of the spine secondary to lymphoma. In the past,
it has been associated with significant back pain. He is status post three
kyphoplasties. The first in [** Date **] and two in [** Date **]. The first
procedure was complicated by acute hemoglobin decrease for which he was
hospitalized. Hemorrhagic pericardial effusion was diagnosed and drained.
It was not malignant. He received 5 units of red cells at that time.
2. Extended hospitalization in [** Date **]. Then he was admitted for
significant back pain and then developed S5almonella sepsis with necrotizing
fasciitis of right gastrocnemius, which required debridement. He had a
residual ulcer on the medial malleolus of the right ankle, which is now
fully healed. He has required sewveral hospitalizations for recurrent
Fig. 5.1 Ejemplo de formato del corpus
Texto de documento en ASCII
Fuente. MADE 1.0 (2018) Bio-NLP Lab University of Massachusetts [17]



47

<?xml version="1.0" encoding="IS0-8859-1"?>
- zcollection=

<source =

<date/=

<key/=

- =document=
<id=1_9</id=
- <passage>
< offset=0</offset=
- <annotation id="591">

<infon key="type"=8SLIF</infon=
<location offset="3589" length="6"/>
<text=fevers < /text:

= fannotation=

Fig. 5.2 Ejemplo de formato de anotaciones
Fuente. MADE 1.0 (2018) Bio-NLP Lab University of Massachusetts [17]

La Fig. 5.1, muestra el ejemplo de un extracto de una anotacion médica perteneciente al corpus.
El documento se encuentra de-identificado, por lo cual alguna informacion sensible como el nombre,
numero del reporte, fecha y locacion, se encuentras reemplazadas por expresiones regulares de la
forma “[** ...**]”. A su vez, se observa que el documento posee una cabecera de informacion
estructurada, que fue eliminada, pues no entrega mayor informacion para la tarea de reconocimiento
de entidades. El resto de la anotacion corresponde a texto libre en lenguaje natural, el cual corresponde
a informes de diferente extension en un formato principalmente formal, con el uso de abreviaciones
médicas y minimos errores ortogréaficos.

La Fig. 5.2, corresponde a un extracto del documento de anotaciones. Este archivo es unico
para cada documento de texto médico y cuenta con las entidades anotadas y sus relaciones. Este se
encuentra en un formato XML denominado BIOC, el cual posee una libreria en Python para la
extraccion de los objetos “entidades” y “relaciones”. El archivo es estructurado primero a nivel de
coleccidén (<collection>), con informacion adicional de fuente, fecha de creacion y key (<source/>,
<date/>, <key/>) y posteriormente a nivel de documento (<document>) indicando el id del mismo
(“1_9” en este caso) y luego, las diferentes entidades anotaciones con sus relaciones. Cada anotacion
posee un identificador (<annotation id = “000°">), indica el tipo de entidad anotada (<infon key=
“type’>) e indica la extension del segmento de texto a través del caracter de inicio mediante un offset
(<location offset>) y su largo en caracteres (lenght). Ademas, incluye el segmento de texto (<text>)

de la anotacion.
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TABLA5.1. TIPOS DE DOCUMENTOS CLINICO.

Tipo de Documento Cantidad
CHIEF COMPLAINT 23
CLINIC NOTE 452
DEAR DOCTOR (E-MAIL) 85
DISCHARGE SUMMARY 56
ENDOCRINOLOGY PROGRESS NOTE 3
HISTORY AND PHYSICAL 17
HISTORY OF PRESENT ILLNESS 38
INPATIENT CONSULT 6
OUTPATIENT CONSULTATION REPORT 48
PATIENT DISCHARGE 47
REHABILITATION SERVICES 2
REPORT OF OPERATION 27
OTHER 72
TOTAL 876

Fuente: Elaboracion propia a partir de MADE 1.0 (2018) Bio-NLP Lab University of Massachusetts [17]

A nivel de documentos, se realizd un etiquetado manual sobre 876 archivos (conjunto de
entrenamiento del Challenge MADE 1.0 [17]) para identificar a qué tipos de documentos clinicos
correspondian. Se determind que la mayor cantidad (51,5%) fueron categorizadas como “Clinic
Note”, que corresponden a notas médicas completas de un paciente, incluyendo su historial,
diagnostico y tratamiento actual. El resto se divide en diferentes tipos de documentos, como “Chief
Complaint” (un resumen de un encuentro médico o del estado de un paciente), “Dear. Doctor” (correos
electronicos de un médico resumiendo el historial clinico de un paciente a un colega), “Discharge
summary” — “Patient discharge” (resumen entregados al “dar de alta” a un paciente luego de una
hospitalizacion), “History and physical” (historial previo de un paciente) y “History of present illness”
(descripcidn del diagnostico y tratamiento actual de un paciente). Hay presencia de otros tipos de
reportes posterior a un encuentro medico, intervencion, consulta u otro.

Con respecto a las entidades anotadas presentes en este corpus, son sobre 79.000 y

correspondientes a tres tipos, que se dividen en:

A. Signos, sintomas y enfermedades (SSD)
= Eventos SSD:
0] ADE: SSD que es un efecto secundario ante medicacion.
(i) Indication: SSD que esta activamente siendo tratado.

(ili)  SSLIF: Otro SSD, por ejemplo, parte de historial clinico.
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= Atributos SSD:
(iv)  Severity: Frases que describen la intensidad o severidad de los sintomas. (ejemplo, “a

six on a escale of ten”, “persistent”)

B. Medicacién

= Eventos de medicacion:
(v) Medication: Droga, medicamento o procedimiento preescrito.
= Atributos de medicacion:
(vi)  Duration: ciclos de administracion. (ejemplo, “4 weekly dosis’)
(vii) Dose: dosis administrada (ejemplo, “1 capsule”, “80 mg”)
(viii) Route: via de administracion (ejemplo, “transdermal”, “patch”)

(ix)  Frequency: frecuencia de administracion (ejemplo, “every day”)

El corpus cuenta ademéas con las relaciones entre entidades, siendo un total de 27.326
relaciones, de 7 tipos:

0] “do”: relacion de dosis, entre “Medication” y “Dose”

(i)  “manner/route”: relacion de via de administracion, entre “Medication” y “Route”

(i)  “fr”: relacion de frecuencia, entre “Medication” y “Frequency”

(iv)  “du”: relacion de duracion, entre “Medication” y “Duration”

(v) “severity type”: relacion de severidad, entre “Medication” y “Severity”

(vi)  “adverse”: relacion de efecto adverso, entre “Medication” y “ADE”

(vii)  “reason”: relacion de causa de medicacion, entre “Indication” y “Medication”

Algunas de las particularidades del corpus son inconsistencias en algunas anotaciones, como
algunos conceptos escritos de diferente forma (ejemplo, “p.0”, “po” y “p.0.”), y doble anotacion de
algunas entidades, principalmente ADE, Indication y SSLIF (Other SSD) pues su diferencia esta mas
asociada al contexto que al vocabulario.

En Fig. 5.3 se observa un claro desbalance entre las clases, ademas, estas entidades no tienen
un largo fijo, variando entre entidades de un término y frases de multiples palabras. En la TABLA 5.2,
se observa que cerca del 80% del corpus corresponde a palabras no anotadas. Ademas, se observa la
existencia de un desbalance dentro de la extension de las propias clases, presentando una extension

variable. En particular, se detect6 el caso de una entidad de tipo “SSLIF” con 15 palabras.
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Labels Number of Entities  Annotated Words
ADE 1940 3255
indication 3804 B240 —
Other 55D 39384 82956 _—
Severity 3908 5069 —
Drugname 15902 19075 —
Duration 893 1768 "
Dosage 5694 11820 —
Route 2667 2805 -
Frequancy 4806 11400 _

Fig. 5.3 Estadistica de entidades.

Fuente. MADE 1.0 (2018) Bio-NLP Lab University of Massachusetts [17]

TABLA 5.2. DESCRIPCION DE LOS DATOS.

Largo promedio de entidad

% de instancias

+ std Set de validacion
None - 82.72%
ADE 1.68 +1.22 0.35%
Indication 2.22+1.79 1.31%
SSLIF 212+1.88 8.62%
Severity 1.27 £ 0.62 0.38%
Drugname 1.21 +0.60 2.63%
Duration 2.01+0.74 0.21%
Dose 2.09+0.82 2.06%
Route 1.20£0.47 0.39%
Frequency 244 +1.70 1.33%

Fuente. Basado en MADE 1.0 (2018) Bio-NLP Lab University of Massachusetts [10] [17]

5.3. Metodologia

A. Normalizacién de corpus

Se realiza normalizacion del texto, a través de:

0] Segmentacion a nivel de Documento: Se extrae el texto de los documentos,

(i)  Tokenizacion: Se eliminan caracteres especiales. Se normaliza el texto a minasculas,

y digitos son reemplazados por el caracter “d”. Se realiza extension de contracciones

y se tokeniza a nivel de palabra.

B. Preparacion del corpus.

Cada documento es preprocesado obteniendo una lista de oraciones. Cada oracion es

representada en formato de lista de tuplas. Cada tupla asocia un token a su entidad correspondiente, a

partir de la lectura del texto en xml.
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(1) Segmento de texto:

“i1t developed an acute hemoglobin decrease for wich..”

(2) Segmento en formato de lista de tuplas:

[(“it”, “0”), (“developed”, “0”), (“an”, “0”), (“acute”, “0”),

(“hemoglobin”, “B-SSLIF”), (“decrease”, “I-SSLIF”), (“for”, “0”),
(“W'!.,Ch”, “0”),...]

Fig. 5.4 Ejemplo de preparacion de anotaciones del corpus.
Fuente: Corpus MADE 1.0 (2018) Bio-NLP Lab University of Massachusetts [17]

Para la representacion de las entidades, se utilizo BIO-Tagging, identificando tokens al
principio (“B-"; primer token dentro de una entidad), dentro (“I-”; segundo token en adelate dentro de
una entidad) y fuera de las entidades (“O”, palabras sin entidad asociada). Se implementd esta
preparacion a traves de un codigo en Python. En el ejemplo descrito en Fig. 5.4; el segmento de texto
es procesado a un formato de lista de tuplas, donde cada palabra es convertida en un token y asociada
a su entidad correspondiente. El subsegmento “hemoglobin decrease” es identificado como “SSLIF”,
entidad correspondiente a “otro tipo de signos, sintomas y enfermedades”, siendo “hemoglobin” la
primera palabra de la entidad (“B-SSLIF”) y “decrease” la segunda y ultima (“I-SSLIF”). El resto de

las palabras no corresponden a ninguna de las entidades previamente anotadas (“O”).

C. Preparacion de set de entrenamiento

Para la posterior evaluacion del modelo propuesto, se divide el corpus (a nivel de documentos)
en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Del total de 1089 documentos, se utilizé como
prueba el conjunto presentado como test en el Challenge MADE 1.0 (2018) [17] correspondiente a
213 documentos. De los 876 documentos de entrenamiento original, se selecciond una muestra
aleatoria de 2/3 (584 documentos) como conjunto entrenamiento, dejando 1/3 restante (292
documentos) como conjunto de validacion.

Al evaluar la similitud entre los conjuntos se observa que el desbalance de clases es similar
para los conjuntos creados, cumpliéndose que cerca de un 80% corresponde a palabras no etiquetadas
y la entidad anotada con mayor presencia en el corpus (~10%) es “SSLIF”.

Al evaluar a nivel de bolsa de palabras, se observa una diferencia en la frecuencia de palabras
dentro de cada entidad para cada conjunto de documentos. Por ejemplo, analizando el top 15 en

frecuencia de palabras para la entidad “Drug” (Fig. 5.5), tanto para en el conjunto original del
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challenge (que corresponde a nuestro conjunto de entrenamiento y validacion) como para el conjunto
de pruebas, la palabra “chemotherapy” corresponde a la de mayor frecuencia. Sin embargo, en
segundo lugar, para el conjunto de prueba se encuentra “ABVD” [68], un tipo de tratamiento de
quimioterapia combinada empleada en tratamiento del cancer por linfoma de Hodgkin, que no aparece
en el top 15 del conjunto original. En la Fig. 5.5 se presenta graficamente el diccionario de palabras
etiquetadas como “Drug”, ordenadas en orden alfabético, y es posible visualizar diferencias en la

presencia de diferentes términos.

label:Drug - corpus original challenge 0_original 1_freq 2_test|3_freq_test
005 chemotherapy 0 |chemotherapy | 0.053968 | chemotherapy | 0.140584
004 1 |prednisone  |0.027244|abvd 0.045977
003 2 (rituxan 0.024352 | bleomycin 0.033156
003 3 |coumadin 0.021344 | bactrim 0.027851
vo1 4 |vitamin 0.019146 | omeprazole |0.022104
- 5 (d 0.015733 | prednisone 0.021220
a—b-c (sorted words) 5 6 |velcade 0.015386| zofran 0.019010
label:Drug - corpus prueba challenge 7 |thalidomide 0.013709| emend 0.018568
o chemotherapy 8 |pamidronate |0.013362| copdac 0.014589
Zi: 9 | antibiotics 0.011742 | doxorubicin | 0.014589
008 10 fludarabine  |0.011222 | oepa 0.013705
006 11| warfarin 0.009833 | ondansetron |0.011052
004 12| lisinopril 0.009371 | etoposide 0.011052
o0 Ladls h L1l 13 Iasix 0.009197 | paroxetine  |0.011052
ma_b_c (sortod words) - 14 | fentanyl 0.009197 | tmp 0.009284

@ (b)

Fig. 5.5. Frecuencia de palabras para entidad “Drug”.

(a) Histograma comparativo de frecuencias normalizadas para dataset de entrenamiento y dataset de prueba. Eje x
contiene la lista de palabras del vocabulario ordenados por abecedario, para comparar la variacion en la
distribucion de palabras de ambos dataset.

(b) Top 15 de frecuencia de palabras para entidad Drug, para ambos dataset.

Nota: Drug: (Droga o medicamento). Fuente: Elaboracién propia.



53

0_original| 1_freq 2 test|3 freq_test |abel:ADE - corpus original challenge
0.06 allergies neuropathy
0 |allergies 0.062701 | allergies 0.059102
1 | neuropathy 0.057476 | toxicity 0.059102 e
2 |rash 0.046222 | vomiting 0.040189 -
3 | peripheral 0.036174 [ nausea 0.037825 ::
4 |pancytopenia 0.035370 [ lung 0.030733 vo1
5 |skin 0.034968 | puimonary |0.030733 000
6 | pancytopenic 0.016077 | reaction 0.023641 a—b—c (sorted words) .
7 |side 0.015273 [ adverse 0.023641 label:ADE - corpus prueba challenge
8 |effects 0.014068 |effects  |0.021277 m allergies toxicity
9 [nausea 0.013264 [rash 0.021277 "
10| renal 0.013264 | epistaxis | 0.016548 -
11 [ reaction 0.012058 | fever 0.016548 "~
12| thrombocytopenia | 0.012058 | side 0.014184 e
13| his 0.011656 | sensitivity [0.014184 o
14(in 0.010852 [ neuropathy [ 0.011820 e a—b_c (sorted words) .
(a) (b)

Fig. 5.6. Top 15 en frecuencia de palabras para entidad “ADE”.

(a) Histograma comparativo de frecuencias normalizadas para dataset de entrenamiento y dataset de prueba. Eje x
contiene la lista de palabras del vocabulario ordenados por abecedario, para comparar la variacion en la
distribucion de palabras de ambos dataset.

(b) Top 15 de frecuencia de palabras para entidad ADE, para ambos dataset.

Nota: ADE: (Evento de efecto adverso por medicamento). Fuente: Elaboracion propia

También es posible identificar una diferencia al analizar sobre la entidad con menor presencia
en el corpus, pero con mayor importancia clinica: ADE o eventos de efectos adversos a medicamentos.
Si bien para ambos conjuntos la palabra mas relevante es “alergies” (alergias) con una presencia de
6% dentro de las entidades, solo comparten 6 palabras dentro del top-15 de ambos grupos, y en
frecuencias diferentes.

Este analisis nos permite visualizar la alta variabilidad del corpus, la riqueza del vocabulario
y la complejidad de la tarea de trabajar con texto libre. Mas aln, nos permite visualizar la alta
dificultad de la tarea NER sobre este corpus, ya que las entidades de mayor interés clinico poseen
poca presencia dentro de los documentos y alta variabilidad entre si, tanto en extensién, como en

vocabulario.
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Para la representacion de las secuencias de texto, se utilizé un Word-Embedding pre-entrenado

con textos clinicos, el skip-gram biomedico de 200 dimensiones entrenado por Jagannatha A. et al.

(2016) [10].

E. Entrenamiento de Modelo

El modelo propuesto busca encontrar formas de facilitar la tarea de extraccion de entidades en

texto de forma automatica, para textos que presentan un alto desbalance. Para enfrentar este

desbalance, se trabajé realizando clustering a partir del entrenamiento del Estado del Arte (Bi-LSTM-

CRF) sobre el conjunto de entrenamiento. Se incluyé una capa densa de veinte dimensiones (de

acuerdo al nimero de clases considerando BIO tagging) previa a la capa de clasificacion CRF (Fig.

5.7). Se utiliza la salida de la capa afiadida para realizar clustering de las palabras originales, con el

objetivo de asignar una etiqueta temporal al 80% de las palabras no etiquetadas del corpus, y

considerar un corpus mas balanceado para un posterior re-entrenamiento del estado del Arte.

Posteriormente, se evalla el desemperio sobre las entidades originales.

20 — dimensional space for clustering

developed
L ]

parasitosis

delusional

20 — dimensional ouput
Dense Layer (Fully connected)

Backward
LSTM

Forward
LSTM

word — embedding | | | | |
representation

developed delusional

parasitosis

Fig. 5.7. Nuevo modelo propuesto.

Fuente: Adaptacion propia

Bidirectional
LSTM

o

Input
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0] Entrenamiento del estado del arte.

Para la implementacion del modelo replicado del estado del arte se utilizé Keras [69], que es
una interfaz de programacion de alto nivel que trabaja sobre TensorFlow [70] y permite el disefio de
arquitecturas de redes neuronales y su entrenamiento tanto en CPU, como acelerado por GPU. Se
describe como una interfaz amigable y modular, permite abstraer la arquitectura del modelo donde
cada capa, es una linea de codigo. En Fig. 5.8, se presenta un ejemplo de la implementacion de un
modelo de red neuronal, entrenamiento y su posterior evaluacion. En (Fig. 5.8.a) se realiza la
importacion de los métodos a utilizar; en (Fig. 5.8.b) se define el modelo de tipo secuencial, con una
capa densa de 32 neuronas que considera una capa de entrada de dimension 784 y una activacién de
tipo “ReLU”. Como se puede observar, la definicién del modelo se hace a través de capas, que ya se
encuentran predefinidas y las cuales cuentan con parametros que se pueden modificar; (Fig. 5.8.c)
corresponde al entrenamiento del modelo, en este caso, el modelo definido en (Fig. 5.8.b), al cual se
le entregan datos (data) y sus etiquetas (labels), con batches de tamafio 32 y durante 10 épocas; (d) el
método predict, permite realizar la prediccion de etiquetas del modelo para un nuevo set de datos;
finalmente, la prediccion anterior puede ser evaluada mediante su pérdida (loss) y otras métricas

(accuracy) utilizando (e).

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Actiwvation
(@)
model = Sequential()
model.add(Dense(32, input dim=784))
model. add(Activation( ' relu’))
(b)
model.fit{data, labels, epochs=186, batch size=32)
(©
classes = model.predict(x test, batch size=128)
(d)
loss and metrics = model.evaluate(x test, y test, batch size=128)
Q)
Fig. 5.8 Ejemplo de uso de Keras.
(a) importacién de métodos (b) definicién de modelo (c) entrenamiento (d) prediccion (e) evaluacion
Fuente. Keras API Documentation [69].

(i)  Clustering (k-means).
Como algoritmo de clustering se utilizé k-means. Para determinar el nimero de clisteres se
evaluo el coeficiente de silhouette aplicando k-means al grupo de entrenamiento desde 1 a 80 clusters,

como se observa en Fig. 5.9.
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Train Set

020 — sihouette

018

016

014

Silhouette Score

012

%\/\
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n_clusters

010

Fig. 5.9 Heuristica: “Método del codo”.
Nota: Nota: Silhouette Score sobre el total de los datos, para 1 a 80 clUsteres. Fuente. Elaboracidn propia.

Se identificd que el valor més alto de la métrica se obtuvo al considerar un unico cluster,
desempefio que se ve disminuir al aumentar el nimero de agrupaciones, hasta llegar a un valle que
comienza aproximadamente a partir de los 42 clusteres. Se determina que una sola agrupacién no es
informativa para la tarea que estamos buscando. Dado que las etiquetas originales son 9, duplicadas a
18 por BIO-Tagging y se espera encontrar un numero mayor de agrupaciones a las entidades anotadas.

Se decide utilizar 42 clusteres como hiperparametro para entrenar el algoritmo de agrupamiento.

(ili)  Evaluacion de pertenencia.
Para evaluar las agrupaciones entrenadas, se visualiza la pertenencia de las clases originales a

través de una nube de palabras y mapa de calor. Los resultados se presentaran en el proximo capitulo.

(iv)  Re-etiquetado y re-entrenamiento.

Considerando que las entidades de interés representan un 20% del corpus, ademas de ser
etiquetadas por expertos, se consideran estas etiquetas como verdaderas. Para el texto restante,
etiquetado como clase “None”, se procede a etiquetar utilizando su clase asociada al algoritmo de k-
means entrenado. Se considera que el modelo NER posee 60 etiquetas (18 originales + 42 por

algoritmo de clustrering). Los resultados se presentaran en el proximo capitulo.
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F. Evaluaciéon de Modelo

Como se explico previamente, se definieron grupos de entrenamiento y prueba. Se utiliz6
validacion cruzada sobre el primero, generando los sub-sets de entrenamiento (trainset) y validacion
(devset) para ajustar hiperpardmetros del modelo, mediante los métodos de “train_test split”,
“cross_validation” “classification_report” y “confusion_matrix” de Scikit-Learn [24]. Finalmente se
entrena un modelo final con el set completo de entrenamiento, y es evaluado sobre el set de prueba.

Se presentaran y analizaran los resultados de Precision, Recall y F1-score a nivel de palabra.
Para la evaluacion promediada de la tarea NER se utilizara F1-micro, presentando tanto Pr-micro
como Re-micro. Se consideraran resultados ponderados eliminando a la clase “Output” que permitan
interpretar de mejor forma los resultados sobre las entidades de interés, ante el desbalance presente en
los datos. Se analizara el impacto del re-etiquetado, sobre las clases de interés con menor presencia

en el corpus.
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Capitulo 6. Resultados

En el presente capitulo se describen los principales resultados de la actual investigacion, de

acuerdo con el orden descrito previamente en la metodologia.
6.1. Estado del Arte Replicado

A. Entrenamiento del modelo E. del A.

Se replico el modelo del Estado del Arte, adaptando el modelo Bi-LSTM-CRF descrito por
Jagannatha, A. N., & Yu, H. (2016) [9] [10] incluyendo una capa fully-connected previa a la capa
CRF de salida (Fig. 6.1). La salida de esta penultima capa es utilizada para el entrenamiento del
algoritmo de clustering, de acuerdo con lo descrito previamente en la metodologia.

[Nonel] [B-ADE] [I-ADE] Output
CRF
Fully — Connected CITTTITTTT ] BEEEET T T (OO LTI
\
Backward Té
LSTM
LSTM > =
-
£ E
Forward E 9
LSTM
.
o oo LTI [CTTTTITI (I Input

developed delusional parasitosis

Fig. 6.1. Bidirectional-LSTM-CRF implementado.

Fuente: Adaptacion propia
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Fig. 6.2. Loss vs Epoch, Acc vs Epoch

Fuente: Elaboracion propia.

Se entrend a nivel de documento, con batches de 32 documentos. Como input de utilizé el
word-embedding biomédico de 200 dimensiones entrenado por skip-gram propuesto por Jagannatha
A. et al. (2016) [10]. Cada capa LSTM de la capa bidireccional es de 64 dimensiones. Se incluye
Batch Normalization a la salida de la capa bidireccional. Tanto la capa fully connected como la capa
CRF son de 19 dimensiones, considerando 18 clases etiquetadas y 1 de clase “None”. Se determino
early stopping a las 25 épocas, identificando que, a partir de este punto, el modelo comienza a

sobreajustarse al set de entrenamiento (Fig. 6.2).

B. Resultados del modelo entrenado Estado del Arte.

Se evallan los resultados a nivel de palabras, utilizando Accuracy, Precision, Recall y F1-
Score. Para evaluar el desempefio total se utiliza el promedio micro (promedio simple) y macro
(promedio ponderado por el support de cada clase). A modo de permitir la evaluacién sobre las clases
de interés sin el impacto provocado por la clase “None” que corresponde a la clase predominante, se

incluye el promedio micro y un promedio inverso, sin esas palabras. Se evalUa considerando cada
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palabra en su clase original sin BIO-tagging (Fig. 6.3) y con BIO-tagging (Fig. 6.4). Se grafican los
resultados de las métricas obtenidas mediante el reporte de clasificacion (Classification Report) y la

matriz de confusion normalizada, con el uso de la libreria Scikit-Learn.

Accuracy: 0,95

Precision (micro) 0,95

Recall (micro) 0,95

Fl-score (micro) 0,95

Precision (macro) 0,85

Recall (macro) 0,78

Fl-score (macro) 0,81

Classification Report:

Precision |Recall F1-Score  |Support
None 0,98 0,98 0,98 97448
Route 0,90 0,88 0,89 382
Indication 0,76 0,6 0,67 1497
SSLIF 0,81 0,85 0,83 10075
Dose 0,92 0,95 0,94 1842
ADE 0,75 0,32 0,44 619
Duration 0,74 0,7 0,72 287
Drug 0,95 0,89 0,92 2895
Frequency 0,91 0,84 0,87 1850
Severity 0,77 0,8 0,79 730
Precision |Recall F1-Score  |Support

macro avg 0,85 0,78 0,81 117625
micro avg 0,95 0,95 0,95 117625
macro avg without None label: 0,83 0,76 0,79 20177
inverse avg without None label] 0,80 0,72 0,75 20177

(a)

Confusion matrix

None 000 000 001 000 0OO00 000 OO0 OO0 000
foute | 0.08 000 000 001 000 000 002 001 000
08
Indication 4 210 amﬁus 001 001 000 001 000 002
GsLF 4012 DOD 002 000 000 000 000 000 000
06
T Dose {203 000 000 000 000 000 001 000 000
-
'_5 ADE 4025 000 006 037 000 032 000 000 000 000
o4
Duration 4021 000 000 000 002 000 [OEGN 000 007 000
Drug 009 000 Q00 OO0 Q01 Q00 000
02
Frequency {013 000 000 000 001 000 001
Severity {16 000 000 002 002 000 0.00
. —L o0

Mone
Route

Indication
S=LUF 4

Dase

AD

Duration 4

Dirug
Frequency

Severity

Predicted label

(b)

Fig. 6.3. Resultados sobre Test Set a nivel de etiqueta original.

(a) Resultados por reporte de clasificacién. (b) Matriz de confusion normalizada.
Fuente: Elaboracion propia.



Accuracy: 0,95

Precision (micro) 0,95

Recall (micro) 0,95

Fl-score (micro) 0,95

Precision (macro) 0,85

Recall (macro) 0,78

Fl-score (macro) 0,81

Classification Report:

Precision |Recall F1-Score Support
None 0,98 0,98 0,98 97448
Route-B 0,89 0,91 0,9 361
Route-I 0,67 0,1 0,17 21
Indication-B 0,71 0,54 0,61 638
Indication-I 0,70 0,57 0,63 859
SSLIF-B 0,83 0,86 0,85 5333
SSLIF-I 0,70 0,75 0,73 4742
Dose-B 0,85 0,92 0,88 872
Dose-1 0,90 0,89 0,89 970
ADE-B 0,74 0,34 0,47 386
ADE-I 0,67 0,24 0,35 233
Duration-B 0,82 0,76 0,79 143
Duration-I 0,65 0,62 0,64 144
Drug-B 0,91 0,9 0,91 2446
Drug-I 0,76 0,5 0,6 449
Frequency-B 0,89 0,84 0,87 638
Frequency-I 0,87 0,8 0,84 1212
Severity-B 0,73 0,81 0,77 496
Severity-I 0,78 0,69 0,73 234
Precision _|Recall F1-Score  [Support

macro avg 0,79 0,69 0,72 117625
micro avg 0,95 0,95 0,95 117625
macro avg without None label: 0,78 0,67 0,7 20177

(@)

Confusion matrix
None 000 000 000 OO0 000 001 OO0 OO0 000 OO0 OO0 OO0 000 000 OO0 OO0 OO0 OO0

Route-g { 205 0.00 000 000 000 000 001 €00 000 000 000 000 000 001 001 000 000 000
Route-| 01% 010 000 000 000 000 005 000 000 000 000 000 005 005 000 000 000 Q00

Indication-g { 208 000 BDDEDUT 027 001 000 0OD 000 OO0 000 OO0 001 000 000 000 000 Q00 08

Indication.|{ ©11 000 000 003 QUEYS 0.01 022 000 ©02 000 000 000 000 000 000 000 000 003 001

ssLF.p { 007 000 000 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
ssyfg 4 017 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
Dose.g { 004 000 000 000 000 000 000 000 000 001 000 000 000 000 06
Dose-l 000 000 000 000 000 001 000 000 000 000

apep {018 000 000 006 002 @32 007 000 000 O34 001 000 000 000 000 000 000 Q00 000

True label

ADE4 {036 000 000 003 001 002 032 000 000 003 024 000 000 000 000 000 0O0 Q00 000
Duration.6 { 015 000 000 000 000 000 000 001 001 000 ooo [EREN 001 000 000 003 003 000 000 04
Duration. {027 000 0.00 000 000 0.00 000 000 003 000 000

Drug. {008 000 000 000 000 0.00 000 00D 000 0.00 0.00

Drug-! 017 001 000 000 QOO0 000 OO0 001 0O0 OO0 000

Fraquency.6 {009 000 000 000 000 000 000 001 000 000 00D oz
Frequency-| 015 000 000 000 QOO0 000 OO0 OO1L OO0 QOO0 OO0 OO0 001 001 000 000
Severity.5 {016 000 000 000 000 001 001 000 000 000 000 000 000 000 000
Severity./ {015 000 000 000 000 000 000 005 000 000 000 000 000 000 000
L—Lao
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(b)
Fig. 6.4. Resultados sobre Test Set a nivel de etiqueta utilizando BIO tagging.
(a) Resultados por reporte de clasificacién. (b) Matriz de confusion normalizada.
Fuente: Elaboracion propia.
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C. Interpretacion de resultados Estado del Arte.

En los resultados se observa claramente el efecto del desbalance de clases, siendo la clase
“None” la que presenta la mejor Precision, Recall y F1-Score, sobre todas las clases de interés.
Ademas, es posible identificar que la clase “ADE” presenta los peores resultados, con una mayor
confusion con las clases “Indication” y “SSLIF”, lo que significa que es etiquetada errGneamente
como alguna de las otras dos entidades. Este problema puede explicarse debido a que las clases
“ADE”, “Indication” y “SSLIF” comparten vocabulario, debido a que, las tres clases corresponden a
descripcion de sintomas, ya sea como: efectos adversos, ser los activamente tratados o de otro tipo
(por ejemplo, del historial clinico), respectivamente.

Al descomponer los resultados de las entidades etiquetadas mediante BIO-tagging (que
corresponde a la forma en la que se entreno el modelo), se puede observar el desempefio para
identificar la primera palabra de una entidad, y las siguientes. Se observa, por ejemplo, una menor
precision para identificar “Route-I", la cual se confunde con “Route-B”, principalmente, debido a
que la mayoria de las entidades de este tipo solo tienen una palabra. Sin embargo, esta confusion intra-
clase, no perjudica al desempefio para determinar que la palabra pertenece a la entidad “Route”. Algo
similar es lo que ocurre con la entidad “Drug”. Por otro lado, entidades como “Dose”, “Duration”,

(13 I”

“Frequency” y “Severity”, poseen una menor confusion entre sus sub-entidades “-B” e . Sin
embargo, se observa confusion con la entidad “None” de practicamente todas las entidades que
corresponden a frases y, por lo tanto, son de mayor extension, mayor vocabulario y “stopwords”
dentro de la entidad.

Las observaciones sobre los resultados del modelo replicado se condicen con los presentados
en el Estado del Arte [9] [10]. Sin embargo, este no sefiala los documentos especificos que se utilizaron
para el entrenamiento y evaluacion, presenta sus resultados a nivel de entidad (considerando la
totalidad de la expresion) y no incluye los resultados sobre las palabras sin etiquetas, cuyo efecto sobre

los resultados se decidio explorar en la presente investigacion.

6.2. Evaluacion de algoritmo de clustering.

Se utilizé K-means como algoritmo de clustering, sobre el espacio de veinte dimensiones
entregado para cada palabra, en la capa fully-connected del modelo entrenado. Este arreglo de datos
representaria las caracteristicas utilizadas por la capa CRF para la clasificacion, ademas de resumir
informacion de la palabra etiquetada con su contexto, extraido a partir de la capa LSTM bidireccional.

Se utiliz6 k = 42, de acuerdo a lo descrito en la metodologia. Se realizé una inspeccién visual mediante
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T-SNE (del inglés, t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) [71] que es un método de reduccion
de dimensionalidad para visualizar datos. Se evalud la pertenencia de las clases originales a las nuevas
agrupaciones mediante un mapa de calor y se reviso el vocabulario agrupado mediante nubes de

palabras.

A. Visualizacion mediante T-SNE.

Con el fin de realizar una inspeccidn visual del clUstering mediante T-SNE [71], se selecciona
un 10% de las palabras del set de validacion mediante muestreo aleatorio estratificado de acuerdo a
las entidades originales etiquetadas por expertos. Se normalizan las variables utilizadas para el
entrenamiento del algoritmo k-means, y se aplica T-SNE a dos dimensiones. En Fig. 6.5 se visualizan
las entidades originales, observando que la mayor parte del corpus corresponde a la entidad “None”.
Se observa que las caracteristicas entrenadas por el modelo de clasificacion logra agrupar en su
mayoria a las clases de interés. Sin embargo, es posible visualizar la confusion de clases
“Indication”, “SSLIF” y “ADE”. Mientras que clases como “Drug”, “Dose” y “Route” se ven mucho

mas definidas.
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Fig. 6.5. Entidades originales sobre el corpus de validacion.
Fuente: Elaboracion propia.
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TSNE1

Fig. 6.6. Clusteres determinados por K-means sobre el corpus de validacion.
Fuente: Elaboracién propia.

En Fig. 6.6, se visualizan las agrupaciones determinadas mediante k-means sobre la misma
muestra que se visualiza en Fig. 6.5. Si bien, debido a la cantidad de agrupaciones, no es posible
distinguir claramente cada clster, es posible identificar la subdivision de algunas de las entidades
originales en nuevos clusters, pero, principalmente, se observa la subdivision sobre la clase

“None”, que ahora corresponde a multiples agrupaciones.

B. Pertenencia de clases a cada cluster.

En la Fig. 6.7.a, se presenta el mapa de calor normalizado del total de palabras del conjunto
de validacion de cluster vs clase original. En la Fig. 6.7.b se visualiza el mapa de calor sin normalizar.

Se les asign6 nombre a las agrupaciones con el fin de facilitar la visualizacion; considerando “axXX”
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a las agrupaciones con un mayor porcentaje de pertenencia de palabras etiquetadas y “bXX” a las

agrupaciones con un mayor porcentaje de palabras no etiquetadas (“None”).

BEERE

' ..
.. ° -
..“ o
: . ™

N - -] -] -
L3

as  ai7

Fig. 6.7. Mapa de calor de pertenenma de cluster vs entidad original.
(a) Normalizado (% de clase original). (b) No normalizado (nimero de palabras).
Fuente: Elaboracidn propia.
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Al analizar la pertenencia se observa que las clases de interés se tienden a agrupar en 17
clusteres, sin embargo, ninguno logra mejorar la precision con respecto al algoritmo de clasificacion,
pues se encuentra sin la participacion de la capa de clasificacion CRF del modelo supervisado. Es
interesante observar que la mayor parte del corpus, que correspondia al texto sin etiquetar, se agrupa

principalmente en los clusteres restantes, lo que podria contribuir a balancear la tarea supervisada.

C. Nube de palabras por cluster.

Se visualiza la nube de palabras formada por cada cluster.
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Fig. 6.8. Agrupaciones con mayor pertenencia de entidad “Drug”.
(a) Cluster a13. (b) Cluaster al4. /Fuente: Elaboracidn propia.
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Se identifica que algunas entidades que se subdividen, como, por ejemplo, la entidad “Drug”
que corresponde a drogas y medicamentos, se subdivide en su mayoria a los clusteres al3 y al4 (Fig.
6.8). Mientras en el primer cluster se observa que la palabra de mayor frecuencia es “chemotherapy”,
en el segundo lo es la “prednisona”. En una exploracién visual de ambas agrupaciones, es interesante
ver que la mayoria de los medicamentos del primer grupo corresponden a principios activos o nombres
comerciales de drogas asociados a quimioterapia, mientras que en la segunda agrupacién se observan
drogas asociadas a tratamiento de efectos secundarios o de apoyo, como antiinflamatorios o
anticoagulantes.

Otras agrupaciones son capaces de identificar las etiquetas de BIO-tagging asignadas para el
entrenamiento. Como ocurre en el caso de la entidad “Dose” (Fig. 6.9) que corresponde a la dosis
asociada a una droga o medicamento, generalmente, corresponde a dos palabras: a un nimero (“Dose-
B”) y su respectiva unidad de medida (“Dose-1”). La unidad de medida es expresada como una
abreviacion (“mg”, “ml”, “tab”, etc.) por lo que este clister ademés agrupa a la entidad “Route”, que
corresponde a la ruta de administracion del medicamento, que también es expresada como abreviacion
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Fig. 6.9. Agrupaciones con mayor pertenencia de entidad “Dose”.
(@) Cluster al6 “Dose-B” (b) Cluster a02. “Dose-1".
Fuente: Elaboracion propia.
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Fig. 6.10. Nube de palabras en cluster mayoritariamente de entidad “SSLIF”
(@) Cluster sobre set de entrenamiento (b) ClUster sobre set de validacion (Fuente: Elaboracién propia)

Como se puede observar en la Fig. 6.10. el claster presenta presencia de palabras etiquetadas
como “SSLIF”, repitiéndose entre las mas frecuentes “pain” y “lymphoma”, tanto para el set de

entrenamiento como validacion.
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Fig. 6.11. Nube de palabras en cluster mayoritariamente “None”
(a) Set de entrenamiento (b) Set de validacion (Fuente: Elaboracion propia)

En la se presenta una de las agrupaciones formada principalmente por términos no etiquetados,
donde se repiten entre las palabras mas frecuentes: “record”, “electronically”, “date” y “laboratory”,
Estas palabras podrian estar asociadas a la descripcion del registro médico electronico y podrian
representar una nueva clase que se podria anotar mediante la supervision de expertos. Esta tendencia
puede ser explorada en profundidad, en la comparacion de nube de palabras para los 42 clusteres
formados, donde se presenta la agrupacion formada para los documentos de entrenamiento y

validaciodn, ordenados por presencia de las clases de interés, disponible en el Anexo B.
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6.3. Resultados sobre corpus re-etiqueado

A. Entrenamiento.

Se entrena el modelo del Estado de Arte, para el corpus re-etiquetado. Para este re-etiquetado
se consideran los 42 clusteres definidos previamente, y se le asigna como nueva etiqueta a las palabras
que no fueron etiquetadas por expertos. En la exploracion de los clusteres se identificaron 15 cllsteres
que tendian a confundirse con las clases originales. Se agruparon en “c-IND”, los clusteres que solian
confundirse con las clases de indicacion médica (“Indication”, “SSLIF”, “ADE”), y se agruparon en
“c-Drug” el conjunto de clusteres que se confundian con la etiqueta “Drug”. Se reduce a 36 etiquetas
por cllsteres junto a 18 etiquetas originales. Se entrend a nivel de documento, con batches de 32
documentos. Cada capa LSTM de la capa bidireccional es de 64 dimensiones. Se incluye Batch
Normalization a la salida de la capa bidireccional. Se determiné early stopping a las 40 épocas,
identificando que, a partir de este punto, el modelo comienza a sobre-ajustarse al set de entrenamiento
(Fig. 6.12).
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Fig. 6.12. Loss vs Epoch, Acc vs Epoch (Conjunto de Entrenamiento y Validacion)
Fuente: Elaboracion propia.
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B. Resultados.

Se presentan los resultados a través del reporte de clasificacion y la matriz de confusion
normalizada. En primer lugar, analizando el detalle por cada clase original a través de BIO-Tagging
(Fig. 6.13 y Fig. 6.14). Para mejorar la visualizacion se ordenan en primer lugar las 18 etiquetas
originales (XX-B y XX-I), luego las 9 etiquetas de clusteres que se confunden con las clases originales
(c-XX) y finalmente los 27 clusteres restantes (d-XX). En la Fig. 6.15, se visualizan los resultados

para las clases originales de la tarea NER, 9 clases etiquetas por expertos y la clase “None”.
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Fig. 6.13. Matriz de Confusion Normalizado.
Nota: modelo re-etiquetado sobre Test Set (detalle por etiqueta). Fuente: Elaboracion propia.



Accuracy: 0,68

Precision (micro) 0,68

Recall (micro) 0,68

Fl-score (micro) 0,68

Precision (macro) 0,65

Recall (macro) 0,62

Fl-score (macro) 0,63

Classification Report:

Precision |Recall F1-Score Support
Route-B 0,86 0,94 0,89 361
Route-I 0,40 0,19 0,26 21
Indication-B 0,66 0,61 0,63 638
Indication-I 0,66 0,58 0,62 859
SSLIF-B 0,81 0,86 0,84 5333
SSLIF-I 0,69 0,72 0,7 4742
Dose-B 0,82 0,93 0,87 872
Dose-1 0,92 0,9 0,91 970
ADE-B 0,52 0,39 0,44 386
ADE-I 0,61 0,32 0,42 233
Duration-B 0,79 0,83 0,81 143
Duration-I 0,74 0,74 0,74 144
Drug-B 0,90 0,91 0,91 2446
Drug-I 0,68 0,51 0,58 449
Frequency-B 0,90 0,83 0,86 638
Frequency-I 0,87 0,82 0,84 1212
Severity-B 0,71 0,81 0,76 496
Severity-I 0,70 0,69 0,7 234
c00 0,52 0,45 0,48 681
c01 0,50 043 0,46 724
c02 0,55 0,36 043 190
cIND 0,41 0,12 0,18 2008
c09 0,49 0,38 0,43 499
cl0 0,56 0,55 0,55 1371
cDrug 0,38 0,15 0,22 166
cl3 0,56 0,59 0,57 198
cl4d 0,28 0,08 0,13 154
doo 0,56 0,58 0,57 3109
dol 0,62 0,65 0,63 3198
do2 0,65 0,66 0,66 2644
do3 0,73 0,75 0,74 3746
do4 0,95 0,93 0,94 3713
do5 0,54 0,5 0,52 1927
doé6 0,59 0,62 0,6 3879
do7 0,65 0,7 0,68 3323
dos 0,60 0,6 0,6 2123
doo 0,78 0,8 0,79 3723
d10 0,59 0,6 0,59 3439
dll 0,78 0,76 0,77 3529
di2 0,63 0,68 0,65 4437
di3 0,67 0,72 0,69 6273
dis 0,66 0,64 0,65 5114
dlé 0,67 0,59 0,63 2670
dl7 0,63 0,63 0,63 3504
dis 0,74 0,75 0,74 3664
d21 0,58 0,59 0,59 2668
d27 0,63 0,6 0,61 2212
d29 0,63 0,7 0,66 2753
d34 0,51 0,56 0,54 1821
d35 0,55 0,59 0,57 3150
d36 0,72 0,66 0,69 2337
d38 0,77 0,77 0,77 4775
d39 0,60 0,64 0,62 3493
d42 0,72 0,71 0,71 4233
Precision  [Recall F1-Score  [Support

macro avg 0,65 0,62 0,63 117625
micro avg 0,68 0,68 0,68 117625

Fig. 6.14. Reporte de Clasificacion.

Nota: modelo re-etiquetado sobre Test Set (detalle por etiqueta). Fuente: Elaboracion propia.
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Accuracy: 0,95
Precision (micro) 0,95
Recall (micro) 0,95
Fl-score (micro) 0,95
Precision (macro) 0,81
Recall (macro) 0,80
Fl-score (macro) 0,81
Classification Report:
Precision |Recall F1-Score Support
None 0,98 0,98 0,98 97448
Route 0,85 0,9 0,88 382
Indication 0,68 0,61 0,65 1497
SSLIF 0,80 0,84 0,82 10075
Dose 0,91 0,95 0,93 1842
ADE 0,57 0,38 0,48 619
Duration 0,79 0,81 0,80 287
Drug 0,92 0,9 0,91 2895
Frequency 0,90 0,85 0,88 1850
Severity 0,73 0,8 0,77 730
Precision |Recall F1-Score Support
macro avg 0,81 0,80 0,81 117625
micro avg 0,95 0,95 0,95 117625
macro avg without None label: 0,80 0,78 0,79 20177
inverse avg without None label: 0,77 0,77 0,77 20177
(a)
Confusion matrix
Naone 000 000 001 QOO0 000 OO0 000 OO0 000
Route | .05 000 001 002 000 000 002 000 000
1 }:}
indication 4 007 0.01 Hn.:s 000 001 000 001 000 002
SSiF 4012 000 003 000 001 000 000 000 000
06
3 Dose | @03 000 000 000 000 000 001 000 000
o
'_E ADE 4020 000 008 (034 000 @38 000 000 000 000
04
Duration @13 000 000 000 005 una 000 002 000
Drug 008 000 000 Q00 001 Q00 Q00 oog
0.2
Frequency {013 000 000 000 001 000 001 000
Severity {012 000 001 008 000 000 000 000 000
r r r r . — — 00
s a g 4
Predicted labal =
(b)

Fig. 6.15. Resultados modelo re-etiquetado sobre Test Set a nivel de etiqueta original.
(a) Resultados por reporte de clasificacién. (b) Matriz de confusion normalizada.

Fuente: Elaboracion propia.

73



6.4. Comparacion de resultados.

Se realiza una comparacion de los resultados de los métodos descritos anteriormente en

TABLA 6.1y TABLAG.2.

TABLA 6.1. RESULTADOS POR ENTIDAD.

Modelo del Estado-del-Arte

Modelo Re-Etiquetado

Entidad

Support

Pr Re F1

Pr Re F1

None
Route
Indication
SSLIF
Dose
ADE
Duration
Drug
Frequency
Severity

97448
382
1497
10075
1842
619
287
2895
1850
730

0,98 0,98 0,98
0,90 0,88 0,89
0,76 0,60 0,67
0,81 0,85 0,83
0,92 0,95 0,94
0,75 0,32 0,44
0,74 0,70 0,72
0,95 0,89 0,92
0,91 0,84 0,87
0,77 0,80 0,79

0,98 0,98 0,98
0,85 0,90 0,88
0,68 0,61 0,65
0,80 0,84 0,82
0,91 0,95 0,93
0,57 0,38 0,48
0,79 0,81 0,80
0,92 0,90 0,91
0,90 0,85 0,88
0,73 0,80 0,77

Las métricas son descritas en Capitulo 2, seccién 2.4.

TABLA 6.2. RESULTADO PROMEDIO DE LA TAREA NER.

Modelo del Estado-del-Arte

Modelo Re-Etiquetado

Promedio Support Pr Re F1 Pr Re F1
Macro. 117625 0,85 0,78 0,81 0,81 0,80 0,81
Micro. 117625 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95

Macro (sin None) 20177 0,83 0,76 0,79 0,80 0,78 0,79
Inverso (Sin None) 20177 0,80 0,72 0,75 0,77 0,77 0,77

Las métricas son descritas en Capitulo 2, seccién 2.4.

6.5. Aproximaciones descartadas.
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A continuacién, se describiran de forma superficial, algunas de las primeras aproximaciones

de modelos propuestos para la tarea NER den el marco del presente trabajo de investigacion, pero que

fueron descartados. Una de las primeras aproximaciones propuestas en la exploracion de mejoras para

el sistema de reconocimiento de entidades, buscaba el uso de un sistema enriquecido por

caracteristicas aprendidas por un autoencoder (Fig. 6.16.a) que lograra codificar secuencias de texto

de diferente extension. Se utilizd una representacion de ventana variable de contexto, para representar

las secuencias de palabras, y luego utilizar el espacio latente del autoencoder para determinar la

entidad de cada palabra mediante un clasificador. Al explorar el espacio latente (Fig. 6.16.b), se

observd que el autoencoder facilitaba una reduccion de la dimensionalidad del Word-embedding,

agrupando las palabras por su valor semantico individual y no por su contexto (Fig. 6.16.c).
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Fig. 6.16. Visualizacion del espacio latente entrenado.
(a) Modelo Autoencoder propuesto. (b) Espacio latente entrenado. (c) Claster Lymphoma. (d) Términos asociados
Fuente: Elaboracion propia.
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Como segunda instancia, se propusieron variaciones al autoencoder, mediante el
entrenamiento mediante la prediccion de la continuacion de una ventana de texto, para usar estas
caracteristicas para la tarea NER. Se probaron ventanas de 3, 5y 7 palabras, que se denominaron “enc-
37, “enc-5"y “enc-7”, respectivamente. Sin embargo, el entrenamiento de esta tarea no resulté ser tan
eficiente, debido a la alta variabilidad del texto, ademés de no generar caracteristicas que presentaran
una mejora a los resultados. Finalmente, el uso de estas caracteristicas presentd un desempefio peor al

del estado del arte, aun probando con otros clasificadores, como Random Forest (RF).

TABLA 6.3. RESULTADOS PARA LA TAREA NER

CLASIFICADOR CARACTERISTICAS PR RE F1-SCORE
RF enc-3 0.84 0.68 0.75
RF enc-5 0.84 0.57 0.67
RF enc-7 0.81 0.52 0.62

Otra de las aproximaciones que se propuso, fue modificar directamente la funcién de costo del
modelo de Deep Learning propuesto por el estado del arte, para premiar correctamente el desempefio
sobre las clases de interés, considerando el desbalance de clases. Sin embargo, las implementaciones
propuestas, empeoraron el entrenamiento del modelo, lo que se vio finalmente como peores resultados

de clasificacion.

6.6. Evaluacion de resultados

En resumen, en el presente capitulo se presentaron los resultados de las diferentes etapas de la
metodologia propuesta En resumen, en el presente capitulo se presentaron los resultados de las
diferentes etapas de la metodologia propuesta. En primer lugar, se entrend6 un modelo de
reconocimiento de entidades, a nivel de palabra, para las 10 etiquetas originales del corpus. Esto, a
través de un modelo de Bi-LSTM-CRF correspondiente al Estado del Arte, para el cual las etiquetas
fueron separadas mediante BIO Tagging, generandose un total de 19 clases a entrenar, donde las 9
entidades de interés son separadas en B- e I- (18 clases) y se incluye la entidad O (palabras sin
etiqueta). EI modelo recibe un documento completo de anotacion médica, y clasifica cada palabra de
la secuencia en alguna de estas 19 clases obtenidas mediante BIO Tagging. Obteniendo como
resultados (Fig. 6.4.a): Pr: 78%, Re: 67% y F1-score: 70%, como promedio macro de la tarea, sin

incluir la entidad O. y: Pr: 79%, Re: 69% y F1-score: 72%, como promedio macro de la tarea,
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incluyendo a las palabras no etiquetadas. No se entrega el promedio-micro, ya que se ve distorsionado
debido al desbalance de clases.

Sin embargo, no es de mayor interés la confusién generada entre que una palabra sea
etiquetada como B- o I-, m&s bien, si fue identificada como la entidad principal. Por esto, se presentan
los resultados del modelo a nivel de etiqueta original (Fig. 6.3.a), obtenido: Pr: 83%, Re: 76% y F1-
score: 79%, como promedio macro de la tarea, sin incluir la entidad O. y: Pr: 85%, Re: 78% y F1-
score: 81%, como promedio macro de la tarea, incluyendo a las palabras no etiquetadas.

Es posible evaluar, el impacto de la mejora sobre las clases con menor presencia en el corpus,
entregandoles a cada métrica una ponderacién inversa a su proporcion de presencia en el corpus.
LIlamaremos a esta métrica promedio macro inverso, siendo los resultados sobre la tarea original: Pr:
80%, Re: 72% y F1-score: 75% para las clases de interés.

Es interesante revisar el desempefio sobre las clases ADE, Indication y SSLIF. Como se
explicd en capitulos previos, estas tres entidades comparten vocabulario y su clase tiene mayor
relacion al contexto, lo que facilita la confusion del modelo. Para la etiqueta ADE, un 25% de las
palabras son confundidas como sin etiqueta (O), un 37% como SSLIF y solo un 32% correctamente
como ADE. Para la etiqueta Indication, un 10% de las palabras son confundidas como sin etiqueta
(O), un 25% como SSLIF y un 60% es etiquetado correctamente. En ambas etiquetas se observa una
confusion debido al desbalance de clases hacia las etiquetas O y SSLIF, que corresponden a las de
mayor presencia en el corpus. Esta mayor presencia facilita su reforzamiento en el entrenamiento y
mejor desempefio, siendo que para “O” un 98% de las palabras de esta clase son etiquetadas
correctamente y para SSLIF un 85%.

Posteriormente, se entrend un algoritmo de clustering de aprendizaje no supervisado, sobre el
espacio latente entrenado por el algoritmo de clasificacion, obteniendo 42 agrupaciones. Mediante
evaluacion de pertenencia (Fig. 6.7.a 'y Fig. 6.7.b) se identificaron 15 agrupaciones sobre las cuales
tienden a agruparse algunas de las etiquetas originales (considerando la pertenencia de al menos el
20% de una etiqueta original dentro del cluster) y, utilizando esa condicion, estas 15 se reducen a 9
agrupaciones (identificadas como “cXX” en Fig. 6.13 y Fig. 6.14), quedando las 27 restantes
identificadas como “dXX” en Fig. 6.13 y Fig. 6.14), siendo un total de 36 nuevas etiquetas.

Se procedi6 a re-etiquetar el corpus, utilizando la clase asignada por expertos utilizando BIO-
tagging para las entidades de mas de una palabra, y utilizando la etiqueta obtenida mediante el
procedimiento de clustering para las palabras sin etiqueta (que denominamos “Output” o “None”).

Esta se trata de una tarea “falsa” para el reentrenamiento del modelo del estado del arte utilizando las
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nuevas etiquetas, que buscaba reducir el desempefio sobre las palabras no-etiquetadas, que se
encuentran fuera de las clases de interés, y que, finalmente, representaban la mayor parte del corpus.

Se evalué el desempefio sobre las clases de interés originales del corpus (Fig. 6.15),
Obteniendo como resultados: Pr: 80%, Re: 78% y F1-score: 79%, como promedio macro de la tarea,
sin incluir la entidad “None”, y: Pr: 81%, Re: 80% y F1-score: 81%, como promedio macro de la
tarea, incluyendo a las palabras no etiquetadas. Evaluando el promedio macro inverso de la tarea, para
las clases de interés, se obtiene: Pr: 77%, Re: 77% y F1-score: 77%

A partir de los resultados originales y al modelo re-etiquetado, se observa un aumento en el
Recall promedio sobre las clases de interés de un 76% a un 78%. Es de interés el aumento en clases
con menor presencia en el corpus como “Duration” con un Recall que aumenta del 70% al 81%, y
“ADE”, que aumenta del 32% al 38%. Se observa una disminucion en la Precision promedio macro
de la tarea (de un 83% a un 80%), esto implica un aumento en los falsos positivos, es decir, palabras
erroneamente etiquetadas para cierta etiqueta, sin corresponder a esta. Sin embargo, este efecto tiene
sentido, en el marco que la mayor confusion existente dentro de la que, anteriormente, era la clase
mas predominante. Bajo este nuevo escenario, es mas facil que las palabras que no eran de interés
sean confundidas por una clase de interés (disminucién de la Precision) que las palabras de interes
sean confundidas como “None” (aumento del Recall). Considerando el promedio macro y macro-sin-
None de la tarea completa, estos se mantienen en 81% y 79%, respectivamente. En los resultados
generales de la tarea NER se observa una mejora porcentual del F1-score al considerar el promedio
macro inverso de la tarea sobre las clases de interés, de 75% a 77%. A partir de lo anterior, es posible
identificar que el modelo re-etiquetado tiende a presentar una mejora, principalmente para clases

etiquetadas con menor presencia en el corpus, y que se ven afectadas por el desbalance de clases.
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Capitulo 7. Discusién y Conclusiones

En el presente trabajo de investigacion se analizé un corpus de 1089 documentos clinicos de
texto libre previamente etiquetados por expertos, se realizd pre-procesamiento mediante su
normalizacion, tokenizacion y representacion de etiquetas mediante BIO-Tagging. Se replico y
entrend el modelo propuesto por el estado-del-arte mediante el uso de Keras. Se re-etiquetd el corpus
mediante un algoritmo de clustering de aprendizaje no supervisado, como una tarea “falsa” para el
reentrenamiento del modelo del estado del arte utilizando las nuevas etiquetas. Se evalud el
desemperio sobre las clases originales del corpus:

En comparacion al modelo original del estado del arte, se observo un incremento promedio
del Recall sobre las clases de interés (etiquetas por expertos) de un 76% a un 78%, con una
disminucion sobre la Precision (de un 83% a un 80%). Esto se puede explicar debido al aumento del
numero de clases en la clasificacion, ademas de la subdivision de la clase “None” que representaba
cerca del 80% del texto, lo cual facilité enfrentar el desbalance de clases, disminuyendo la confusion
de las clases de interés a las clases de mayor presencia en el corpus.

Se observa un aumento en los casos de verdaderos positivos sobre las clases menos presentes
dentro del corpus, como, por ejemplo, “Duration” con un “Recall” relacion de 3:1000, frente al total
de palabras sin etiquetar en el texto original. Por otra parte, una de las clases de mayor interés,
correspondiente a la de eventos de efectos adversos por medicamentos (“ADE”), igualmente es la que
presenta los resultados mas bajos en la clasificacion. Esto, debido a que presenta una mayor confusion
con las clases “SSLIF” e “IND”, debido a vocabulario compartido y diferenciacion principalmente
debido al contexto, ademas de ser una de las clases con menores ejemplos dentro del corpus, con 619
palabras dentro del conjunto de pruebas: Una relacion de 1:2 frente a la etiqueta “IND”, 6:100 frente
a la etiqueta “SSLIF”, y de 6:1000 frente al conjunto de palabras no etiquetadas.

Finalmente, se observa una mejora porcentual del F1-score promedio macro inverso de la tarea

completa sobre las clases de interés, de 75% a 77%.

7.1. Trabajo Futuro

Con respecto a algunas de las ideas desechadas en las etapas iniciales de la investigacion, como

el uso de un autoencoder para codificar las secuencias de textos, las caracteristicas entrenadas
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demostraron ser informativas y permitir la clasificacion. Sin embargo, presentaron con un desempefio
menor al utilizar el Word-embedding directamente. Una posible mejora para esta aproximacion podria
ser aplicar un método que utilice una funcion de costo que le entregue mas importancia al vocabulario
del contexto en la reconstruccién, que a la palabra a etiquetar.

Algunas de las posibles mejoras directamente al modelo del estado del arte, podrian ser la
inclusion de un character-embedding que permita incluir la informacion morfoldgica de los términos
que no se encuentran en vocabulario de entrenamiento. Dentro de las propuestas para la arquitectura
del modelo, considerando un modelo exclusivamente para los datos utilizados en esta investigacion,
se podria desarrollar de un modelo de etiquetado jerarquico, de acuerdo a las caracteristicas de las
etiquetas del corpus, separando Entidades de No-Entidades, posteriormente SSD (efectos secundarios
y sintomas) de Medication (medicamentos), y luego por la entidad individual correspondiente.

El corpus presentaba un alto desbalance de clases con cerca de un 80% del corpus
correspondiente a palabras sin etiquetar. Mediante al uso de un algoritmo de clustering, se
identificaron patrones dentro de este conjunto de palabras, que podrian representar nuevas clases a ser
descubiertas o etiquetadas por expertos. Una posible extension de la presente linea de investigacion
podria basarse en buscar un grupo de expertos para analizar y etiquetar las secuencias de palabras
formadas por los clUsteres descubiertos dentro de los documentos. Con el fin de generar un nuevo
Gold-Estandar sobre el corpus, para un entrenamiento mas especifico de la tarea NER.

La tarea de reconocimiento de entidades en texto libre no es una tarea trivial, menos adn,
trabajando con documentos de mayor extension, con alta riqueza de vocabulario, pero al mismo
tiempo, tan especificos como los utilizados en el historial clinico. Sin embargo, esta complejidad nos
habla al mismo tiempo del desafio que supone, y de las oportunidades que conllevan para el uso de
nuevas herramientas del aprendizaje automatico e informatica medica. El futuro de la salud estara
definido por nuestra capacidad de utilizar estas herramientas, no solo para proponer nuevas y mas
eficientes soluciones, sino que, para tomar decisiones acertadas y correctas que puedan generar un

impacto directo en la salud de las personas.
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Anexo B. Nubes de Palabras

En la columna de la izquierda se presenta la nube de palabras formada para el clUster sobre el
conjunto de entrenamiento y en la columna de la derecha la nube de palabras para el mismo cluster
sobre el conjunto de validacién. Se incluye una referencia de color para las diferentes etiquetas (de

acuerdo a la etiqueta de expertos, duplicada por BIO-tagging). Se ordena desde las agrupaciones que

presentan mayor pertenencia de parte de las clases de interés.
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