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Resumen y Abstract 5

Resumen

Este trabajo tiene como finalidad crear un modelo computacional que permita
identificar el avance de la enfermedad de artritis reumatoide (AR) con base en el
analisis de historias clinicas de pacientes diagnosticados con Artritis Reumatoide.
Se plantea que mediante la mineria de texto, se puede extraer la informacién que
permita a los profesionales del area identificar datos relevantes para el proceso
de diagndstico de AR y de esta forma hacer un diagnéstico temprano de la
misma, asi también, se pretende aplicar el concepto de bioinformatica
traslacional, esto implica que la informaciéon de valor y que cumpla con los
objetivos propuestos de esta investigacion pueda ser transferida de forma

efectiva a los pacientes que sufren esta enfermedad.

Se ha desarrollado un modelo que aplica mineria de textos, recuperaciéon de la
informacion, linglistica computacional, aprendizaje de maquina y otras areas del
conocimiento relacionadas, que permiten transformar y tratar los datos no
estructurados para poder hacer el analisis correspondiente de las historias
clinicas y asi descubrir conocimiento implicito inmerso en las narrativas de las
historias clinicas que ayude con el propésito de tener mas y mejor informacién

asociada a la artritis reumatoide y la evolucién de los pacientes.

Palabras clave: Artritis reumatoide, bioinformatica traslacional, mineria de textos,

aprendizaje de maquina, procesamiento de lenguaje natural, Snomed.
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Abstract

The purpose of this work is to create a computational model that allows to identify
the progression of rheumatoid arthritis (RA) disease based on the analysis of
medical records of patients diagnosed with rheumatoid arthritis. It is proposed that
through text mining, information can be extracted which allows professionals in
the area to identify relevant data for the RA diagnosis process and thus make an
early diagnosis, therefore, it is also intended to apply the concept of translational
bioinformatics, which implies that valuable information that meets the proposed
objectives of this research can be effectively transferred to patients suffering from

this disease.

A model has been developed that applies text mining, information retrieval,
computational linguistics, machine learning and other related areas of knowledge,
which allow the transformation and processing of unstructured data in order to
carry out the corresponding analysis of medical records and thus discover implicit
knowledge immersed in the narratives of medical records that helps with the
purpose of having more and better information associated with rheumatoid

arthritis and the evolution of patients.

Title

Computational Model for the analysis of clinical records of patients with

Rheumatoid Arthritis applying text mining and translational bioinformatics.

Keywords: Rheumatoid arthritis, translational bioinformatics, text mining,

machine learning, natural language processing, Snomed.
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1. Introduccion

La artritis reumatoide (AR) es una enfermedad crénica y prevalente que genera
importante morbilidad y discapacidad. La enfermedad es mucho mas frecuente en
mujeres y su prevalencia en la poblacion latinoamericana es cercana al 0,91%,
(Quiceno et al., 2011). La literatura reciente evidencia que el abordaje temprano y
en algunos casos agresivo de la patologia puede cambiar de forma significativa el
curso clinico de la enfermedad (K et al., 2008). Es una artropatia no benigna,
inflamatoria y destructiva que sin tratamiento efectivo lleva a discapacidad
produciendo limitacion parcial en el 80% de los pacientes y limitacién total en el
16% después de doce anos de enfermedad. La capacidad laboral de los

pacientes se restringe 1/3 en un afio y un 40% a los tres afios (K et al., 2008).

La importancia del diagndstico temprano es un imperativo debido a que las
erosiones, que representan la destruccion del hueso yuxtaarticular, y la
disminucién del espacio articular (DEA), que traduce la pérdida difusa del
cartilago, la pérdida de funcionalidad y la pérdida de densidad mineral 6sea axial

y periférica ocurren en el curso temprano de la enfermedad, (Pedrosa, 2002).

La duracion de la enfermedad es factor predictor de la respuesta a medicamentos
modificadores de enfermedad (DMARD) y su inicio temprano ofrece mejor
prondstico. De manera similar se constituye una ventana de oportunidad

terapéutica para la mayoria de los grupos farmacologicos en cuanto a su perfil de
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eficacia-efectividad y seguridad, incluyendo la terapia biolégica, con mayor
probabilidad de remision en los primeros tres meses de enfermedad, (K et al.,
2008).

La discapacidad puede reducirse entre mas temprano se inicie el tratamiento y
mas agresivo sea; una demora en solo tres meses en el inicio de DMARD
produce un pobre desenlace a cinco afios comparado con el inicio previo de estos

medicamentos.

Por estas razones es fundamental reconocer de forma temprana al paciente con
enfermedad inflamatoria articular para realizar el diagnostico expedito de (AR) y
asi mismo cumplir los objetivos del tratamiento: aliviar el dolor, controlar la
inflamacion, preservar la funcionalidad, mejorar la calidad de vida y prevenir la
destruccién articular, permitiendo ademas la reduccién de los costos en el sistema
de salud y todos sus componentes: Sociedad, Gobierno, entidad promotora de

salud (EPS), institucion prestadora de salud (IPS) y paciente.

Como antecedente a esta investigacion, se tiene la tesis de maestria de Luis
Antonio Morales Mufoz, (Morales Mufioz, 2014): Modelo computacional para la
identificacion de endofenotipos en pacientes con artritis reumatoide utilizando
informacion del Antigeno Leucocitario Humano (HLA) clase Il, en la cual se
realizé el analisis de un conjunto de datos de pacientes con artritis reumatoide
aplicando métodos de inteligencia computacional con el fin de tratar de identificar
el punto intermedio entre el genotipo y el fenotipo para la enfermedad. Los datos
incluian informacioén genética, clinica y serolégica. También, se traté de obtener
marcadores para determinar la severidad de la enfermedad en los pacientes. Se
identificaron relaciones de dependencia entre algunas de las variables a través de
una red bayesiana. Especificamente, se establecié que las variables del

antipéptido ciclico citrulinado (anti CCP) y el factor reumatoide estan implicadas
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de manera significativa en la enfermedad. También, se identificaron mecanismos
bioquimicos,  neurofisiolégicos,  neuroanatomicos 0  neuropsicologicos
relacionados con la severidad de la enfermedad en pacientes; particularmente se
identificaron secuencias de aminoacidos comunes entre pacientes con el mismo

desenlace, (Morales Mufioz, 2014).

1.1 Identificacion del problema

La (AR) es una artropatia no benigna, inflamatoria y destructiva que sin
tratamiento efectivo lleva a discapacidad produciendo limitacién parcial en el 80%
de los pacientes y limitacion total en el 16% después de doce afos de
enfermedad. La importancia de asociar la informacion clinica y genética al
desarrollo de la enfermedad esta en tener la posibilidad de reconocer de forma
temprana al paciente con enfermedad inflamatoria articular para realizar el
diagnostico expedito de (AR) y, asi mismo, cumplir los objetivos del tratamiento,
(K etal., 2008).

Con base en lo anterior se formula la siguiente pregunta de investigacion: ¢es
posible desarrollar un método computacional, basado en |la mineria de textos y la
bioinformatica traslacional, que permita asociar la informacién clinica del paciente
al estado de desarrollo de la enfermedad y a informacién genética disponible en

bases de datos bioldgicas y en estudios previos asociados a pacientes?

1.2 Justificacion

Cada vez es mas comun obtener informacion médica en formato electronico. Esto
incluye tanto articulos cientificos como revisiones de gestion clinica, asi como

registros médicos con datos de pacientes. Sin embargo, las herramientas
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tradicionales, tanto individuales como institucionales, son menos utiles para
seleccionar la informacién mas adecuada para cada caso, independientemente

del contexto clinico o de investigacion, (Piedra et al., 2014).

Los avances en la tecnologia de la informacion significan que enormes
cantidades de datos relacionados con la salud ahora se pueden acceder y
analizar. Esto incluye no solo los datos personales, sino también diagnoésticos, la
gravedad y los resultados de pruebas de laboratorio, pruebas de funcion y
medicamentos, y detalles sobre los contactos del paciente con el sistema
hospitalario, (Guerrero Pupo et al., 2004). Hay tres ventajas importantes en el

registro de esta gran cantidad de datos en formato digital:

e |a calidad se mejora.

e Se reduce el tiempo que los trabajadores de la salud gastan en tareas
improductivas.

e |Los datos pueden ser utilizados en los sistemas de automatizacién, tales

como mineria de texto o mineria de datos.

1.3 Objetivo general y objetivos especificos

1.3.1 Objetivo general

Disenfiar un modelo computacional que permita asociar la informacion clinica
del paciente al desarrollo de la enfermedad (AR) y a la informacion genética

relacionada con (AR) disponible en bases de datos bioldgicas.
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1.3.2 Objetivos especificos

Establecer el desarrollo de la enfermedad (AR) de un paciente mediante el

analisis de la historia clinica con métodos de mineria de textos.

Asociar informacion clinica del paciente a la informacion genética relacionada

con AR que se encuentre disponible en bases de datos biologicas.

En este trabajo se realizo el analisis de un conjunto de historias clinicas de
pacientes con artritis reumatoide aplicando métodos de mineria de textos,
aprendizaje de maquina, linglistica computacional y otras areas del
conocimiento relacionadas, con el fin de identificar el avance de la enfermedad
a partir del corpus analizado.

Los datos tratados estan en formato no estructurado y semi estructurado que
representa la narrativa de las historias clinicas de pacientes diagnosticados
con la enfermedad de artritis reumatoide. Ademas, se tratd de obtener

informacion relevante que no estuviera explicita en el conjunto de datos.

Incluir un parrafo que describa la organizacion del resto del documento

Los objetivos planteados se desarrollan a través de la aplicacién de un flujo de
trabajo en el cual se llevan a cabo diferentes etapas iniciando con la
adquisicidon de los datos representados por las historias clinicas de pacientes
diagnosticados con artritis reumatoide, luego se realiza el preprocesamiento
de la informacion no estructurada con el propésito de transformarla en
estructuras que permitan aplicar algoritmos y métodos de analisis
computacional, posteriormente se realiza el analisis aplicando métodos vy

algoritmos computacionales dentro del contexto de la informacién médica y
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farmacoldgica, por tanto se asocian palabras a la terminologia médica de

SNOMED lo que permite tener una interoperabilidad semantica que ayuda a la

normalizacion de la informacién contenida en las historias clinicas y por otro

lado se asocian los términos que hacen referencia a tratamientos

farmacoldgicos con la base de datos ChEMBL.
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2. Marco teorico

La mineria de textos surge como un enfoque particular del proceso de
descubrimiento de conocimiento, especificamente orientado al descubrimiento en
fuentes textuales y no estructuradas. (Montes y Gémez, Manuel and Gelbukh,
Alexander and Lépez Lopez, 2005). No es facil acotar el significado del término
"mineria de textos" como disciplina, porque desde que se comenzo6 a hablar de
mineria de textos se han integrado diferentes tecnologias y principios tedéricos

desarrollados en otras disciplinas.

Si se recurre a la literatura sobre el tema, se encuentran distintas definiciones.
(Sullivan, 2001), autor de una de las monografias dedicadas en exclusividad al
tema, recoge dos de ellas: la primera define mineria de textos como cualquier
operacion realizada para extraer y analizar textos procedentes de distintas
fuentes externas con el objetivo de poder tomar decisiones. La segunda define
mineria de texto como el descubrimiento de informaciéon y conocimiento que

anteriormente no se conocia, a partir de corpus textuales.

Esta segunda definicion coincide en lineas generales con la que quiza sea la mas
popular y que formulé (Hearst, 1999), en su articulo titulado “Untangling text data
mining”. En ese texto, Hearst sefiala que ésta tiene como objetivo descubrir
informacion y conocimiento que previamente se desconocia, y que no aparecia

en ninguno de los documentos analizados. De acuerdo con esta definicion, la
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mineria de textos seria un proceso con el que se pretende descubrir nueva
informacion o conocimiento, y en el que la informacidon que se descubre debe ser
desconocida de antemano, incluso por los autores de los documentos que se

hayan tomado como punto de partida del proceso.

De igual manera, en el trabajo sobre la permeabilidad de las disciplinas
cientificas, (Smalheiser & Swanson, 1994), sefial6 las limitaciones derivadas del
desconocimiento de la literatura publicada por expertos en un determinado campo
por parte de otras areas del conocimiento y que pueden estar relacionadas con su
tema de estudio. Tomando como ejemplo la migrafa, (Swanson, 1987), ilustra
estas limitaciones. Swanson extrajo una serie de declaraciones de diferentes
articulos publicados por expertos en diferentes campos, sobre lo cual hace
énfasis en que es muy poco probable que un mismo cientifico tenga acceso a

todas estas afirmaciones. Swanson utilizé las siguientes declaraciones:

e El estrés esta relacionado con las migraias.

e El estrés puede producir pérdidas de magnesio.

e Los bloqueos de calcio previene las migrafnas.

¢ El magnesio es un bloqueante natural del calcio.

e Los niveles altos de magnesio inhiben la muerte cardiaca subita (SCD, por

su sigla en inglés, Sudden Cardiac Death).

Estas afirmaciones, extraidas de una serie de elementos no interrelacionados,
permiten inferir la relacién entre la deficiencia de magnesio y la migrafa. Vale la
pena senalar que esta suposicidn no estd documentada en ningun articulo. En
otras palabras, se pueden extraer nuevos conocimientos directamente del corpus

de texto inicialmente desarticulado. Promover y permitir tales inferencias a partir
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de conexiones ocultas entre diferentes textos sera el verdadero objetivo de la

mineria de textos.

2.1 La mineria de textos como herramienta para el analisis

El objetivo de la mineria de textos es extraer nuevo conocimiento a partir del
analisis de corpus textuales. Esta capacidad permite a un usuario adquirir
conocimientos utiles codificados en el texto que no es facil de obtener para un
usuario sin sintetizar y analizar una parte relativamente grande de los datos. En
este caso, una herramienta de analisis de datos puede examinar una gran
cantidad de datos para descubrir patrones interesantes ocultos en el texto. (Zhai
& Massung, 2016)

De manera similar, (Sullivan, 2001), sefial6 cdmo la mineria de textos es el
proceso de compilar, organizar y analizar una gran coleccién de documentos para
apoyar la distribucion de informacion a analistas y tomadores de decisiones, y
para descubrir hechos relevantes que se distribuyen en diferentes campos de

investigacion.

Como objetivo inicial, la mineria de textos deberia facilitar el analisis del corpus,
es decir, el conocimiento que esté contenido en una extension de documentos y
que es dificil de manejar debido a su tamafio. Asi pues, los investigadores podran
analizar estos datos, identificar relaciones entre documentos y sacar
conclusiones. (Hearst, 1999), aclar6 el alcance de la mineria de textos, indicando
que no es necesario utilizar inteligencia artificial para analizar el propio texto, pero
una combinacidn de analisis manual y analisis automatico puede producir
excelentes resultados. La autora incluso define la mineria de texto como el

descubrimiento semiautomatico de patrones y tendencias en grandes conjuntos
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de datos. Por tanto, la mineria de textos servira como objetivo intermedio, y antes
de descubrir nuevos conocimientos, se procesara y presentara la informacion
disponible en una gran cantidad de documentos en un formato que facilite su

comprensién y analisis.

Desde un punto de vista técnico, la mineria de textos recopila técnicas
tradicionalmente utilizadas para la recuperacion de textos y la linguistica
computacional. Este hecho ha llegado a tal punto que es dificil afirmar que la

mineria de textos haya incorporado su propia tecnologia (Hearst, 1999).

Moreno Sandoval se refiere a la linguistica computacional como la ciencia que
permite el analisis sintactico y gramatical de textos en formato electrénico y la
alineacion e identificacion de correspondencias entre textos escritos en diferentes
idiomas, entre otras. Sus principales resultados se han materializado en los

sistemas de traduccion automatica (Moreno Sandoval, 1998).

Desde otra perspectiva, IBM, fabricante de una de las herramientas comerciales
de mineria de textos, define la mineria de textos como el proceso de extraer
automaticamente informacion basica del texto y detectar automaticamente los
temas principales en conjunto de documentos y realizar busqueda de texto
relevante mediante consultas flexibles y de alto rendimiento (Tkach, 1998). En
esta definicién, sin embargo, IBM evita mencionar la posibilidad de identificar
nuevos conocimientos a partir de documentos existentes, controvirtiendo asi la

propuesta original propuesta por (Hearst, 1999).

Esto nos conduce a una comparacion entre la mineria de textos y la recuperacion
de informacion, teniendo esta ultima la finalidad de identificar documentos

relevantes para los usuarios de una coleccion de documentos. Sin embargo, la
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recuperacion de texto no es tan util para el proceso de analisis o la extraccidén de
nuevos conocimientos como la mineria de texto. Hearst enfatizé esta diferencia y
sefalé como se difunde de manera incorrecta esta apreciacion, lo que hace que
la mineria de texto sea equivalente a sistemas avanzados de recuperacion de
informacion o sistemas de recuperacion de informacion adecuados para Internet,

(Hearst, 1999).

En sintesis, algunas de las funciones que principalmente deberia satisfacer una
herramienta de mineria de textos, o la salida que se espera de ella, incluiria:

e lIdentificar hechos y datos concretos a partir del texto de los documentos:
extraccion de caracteristicas (feature extraction).

e Agrupar documentos similares (clustering).

e Determinar el tema o temas tratados en los documentos mediante la
categorizacion automatica de los textos (indexing).

e Identificar los conceptos tratados en los documentos y crear redes de
conceptos (topics).

e Facilitar el acceso a la informacion repartida entre los documentos de la
coleccién, mediante la elaboracion automatica de resumenes y la
visualizacion de las relaciones entre los conceptos tratados en la coleccion.
(summarise)

e Visualizacién y navegacion de colecciones de texto (visualization).

2.2 Técnicas de mineria de textos.

La mineria de textos incluye tareas que permiten procesar la informacion no
estructurada con el fin de hacer que dicha informacién adquiera una estructura
legible, que permita realizar el analisis y visualizacion de la misma vy, finalmente,

gue sea un insumo relevante para la toma de decisiones. Dentro de las tareas
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gue se ejecutan en el proceso de mineria de texto podemos citar la adquisicion de

conocimiento, preguntas/respuestas, resumenes automaticos, recuperacion de la

informacion, argumentacién computacional, categorizacion del texto, analisis de

sentimientos; ademas, el proceso de adquisicién de conocimiento esta compuesto

por técnicas de extraccion de informacion, representacion del conocimiento,

co-referencia/resolucién de anafora, extraccidén de relaciones y descubrimiento de

conocimiento. Por otra parte, para el proceso de recuperacion de informacion

podemos identificar las siguientes tareas: busqueda semantica, busqueda y

descubrimiento exploratorio, filtrado recomendacién y similaridad. Estas técnicas

incluyen:

2.3

Preprocesamiento de los documentos, que contendria la extraccion de
términos, eliminacion de las palabras vacias (stopwords) y normalizacién
de los términos restantes mediante stemming.

Identificacion de nombres propios. Analisis sintactico y gramatical de los
textos.

Representacion de los documentos mediante el modelo vectorial.

Férmulas para el calculo de la similitud entre pares de documentos.
Clustering o agrupacion automatica de documentos, que a su vez también
toma como punto de partida la representacion de los documentos segun el
modelo vectorial y el calculo de similitudes.

Categorizacién automatica.

Relaciones entre términos y conceptos.

Artritis Reumatoide

La artritis reumatoide es una enfermedad autoinmune comuUn asociada con

dolencia progresiva, complicaciones sistémicas, muerte prematura y costos

socioeconomicos, (Firestein, 2003) Se desconoce el origen de la artritis
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reumatoide y el prondstico es reservado. Sin embargo, los avances en la
comprensiéon de la patogenia de la enfermedad han impulsado el desarrollo de
nuevas terapias con resultados probados. Las estrategias de tratamiento actuales
que reflejan estos avances son comenzar un tratamiento agresivo
inmediatamente después del diagndstico, mejorar el tratamiento basado en una
evaluacion de la actividad de la enfermedad y continuar la remision, (O’Dell et al.,
2013).

La enfermedad es mucho mas frecuente en mujeres y su prevalencia en la
poblacion latinoamericana es cercana al 0,91%, (Quiceno et al., 2011). La
literatura reciente evidencia que el abordaje temprano y en algunos casos
agresivo de la patologia puede cambiar de forma significativa el curso clinico de
la enfermedad, (K et al.,, 2008). La AR se clasifica como una artropatia no
benigna, inflamatoria y destructiva que, sin tratamiento efectivo, lleva a
discapacidad produciendo limitacion parcial en el 80% de los pacientes y
limitacién total en el 16% después de doce afios de enfermedad. La capacidad
laboral de los pacientes se restringe 1/3 en un afio y un 40% a los tres afios, (K et
al., 2008).

La capacidad de restaurar la remision molecular y la tolerancia inmunolégica
sigue siendo dificil de alcanzar. El esclarecimiento de los mecanismos
patogénicos de aparicidon y persistencia de la artritis reumatoide abre la puerta al

progreso en cada una de estas areas.

La artritis reumatoide se clasifica principalmente segun el fenotipo clinico,
(Aletaha et al., 2010), por tal razén los especialistas consideran que es importante
recurrir a nuevas clasificaciones moleculares que identifiquen los diferentes
subtipos de enfermedades con diferentes implicaciones prondsticas y

terapéuticas, (Cantaert et al., 2006).
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La importancia del diagnéstico temprano radica en:

e El dafio radiolégico, la pérdida de funcionalidad y la pérdida de densidad
mineral 6sea axial y periférica ocurren en el curso temprano de la
enfermedad.

e La duracion de la enfermedad es factor predictor de la respuesta a
(DMARD) y su inicio temprano ofrece mejor prondstico. De manera similar,
se constituye una ventana de oportunidad terapéutica para la mayoria de
los grupos farmacoldgicos en cuanto a su perfil de eficacia-efectividad y
seguridad, incluyendo la terapia biolégica, con mayor probabilidad de
remision en los primeros tres meses de enfermedad, (K et al., 2008).

e La discapacidad puede reducirse entre mas temprano se inicie el
tratamiento y mas agresivo sea; una demora en solo tres meses en el inicio
de DMARD produce un pobre desenlace a cinco afos comparado con el

inicio previo de uso de estos medicamentos.

Por estas razones, es fundamental reconocer de forma temprana al paciente con
enfermedad inflamatoria articular para realizar el diagndstico expedito de AR y asi
mismo cumplir los objetivos del tratamiento: aliviar el dolor, controlar la
inflamacion, preservar la funcionalidad, mejorar la calidad de vida y prevenir la
destruccioén articular, permitiendo ademas la reduccién de los costos en el sistema
de salud y todos sus componentes: Sociedad, Gobierno, entidad promotora de

salud (EPS), institucion prestadora de salud (IPS) y paciente.

2.4 Bioinformatica Traslacional

La mineria de textos para la bioinformatica traslacional es un campo nuevo con
un gran potencial de investigacion. Es un subcampo del Procesamiento

Biomédico del Lenguaje Natural (BioNLP), que trata directamente temas
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relacionados con la investigacion biomédica basica, la practica clinica, y
viceversa. La pregunta basica en la mineria de textos para la bioinformatica
traslacional es cuales son los casos de uso. Todavia no es obvio como las
preguntas que la mineria de textos para la bioinformatica traslacional deberia
tratar de responder son diferentes de las que generalmente se resuelven en
BioNLP. La respuesta depende, al menos en parte, de la naturaleza del tipo
especifico de informacion que la mineria de textos deberia intentar recopilar y del
propdsito de esa informacion. Sin embargo, esto solo puede recoger la superficie
del campo de la mineria de textos para la investigacion en bioinformatica

traslacional, que aun no se ha definido claramente, (Cohen & Hunter, 2013).

La bioinformatica traslacional representa la integracion entre la medicina
traslacional y la bioinformatica. De forma similar, la medicina traslacional se
describe como la traduccion efectiva de la informacion obtenida de la
investigacion biomeédica en los ultimos cincuenta afos para obtener
conocimientos sustentables para favorecer el estado de salud humana vy, por
tanto, el desarrollo de enfermedades. De manera similar, para que esta
transformacién funcione de manera efectiva, se necesitan dos procesos: primero,
la base basica de la biologia debe aplicarse al desarrollo de la biologia humana;
segundo, desde la conclusion de la investigacion clinica, se debe mejorar la salud
de las personas.

Para obtener el impacto de la medicina traslacional, es necesario ampliar el papel
y el alcance de la bioinformatica y la informatica clinica, asi como desarrollar
tecnologia de almacenamiento de informacién, procesos de analisis y métodos de
interpretacion. La optimizacién transforma cada vez mas datos biomédicos en
métodos proactivos, predictivos, preventivos y participativos para la salud. La
transformacion de la bioinformatica incluye investigar el desarrollo de nuevas

tecnologias para integrar datos bioldgicos y clinicos, asi como desarrollar una
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metodologia informatica clinica que cubra las observaciones biologicas, (Dai et
al., 2015).

Hay varios métodos para evaluar las aplicaciones de mineria de texto, incluidos
los corpus, los conjuntos de pruebas estructuradas y la evaluacion de correlacion
coincidente. Los dos principios basicos de la estructura del lenguaje estan
relacionados con la construccion de aplicaciones de mineria de texto. Una es que
la estructura del lenguaje incluye multiples niveles. La otra es que todos los
niveles de la estructura del lenguaje son ambiguos. Hay dos métodos basicos de
mineria de texto: mineria basada en reglas, también conocida como basada en el
conocimiento; y otro basado en el aprendizaje automatico, también conocido
como meétodos estadisticos. Muchos sistemas son una mezcla de dos métodos.
Las tareas compartidas tienen un gran impacto en la direccién del campo. Como
todo software de bioinformatica traslacional, el software de mineria de textos para
bioinformatica traslacional puede considerarse vital para la salud y debe cumplir
con las pruebas de software mas estrictas y los estandares de garantia de
calidad. El producto final de la bioinformatica traslacional es resultado del
conocimiento que surge de estos esfuerzos de integracion que pueden difundirse
a una variedad de partes interesadas, incluidos los cientificos biomédicos, clinicos

y pacientes, (Cohen & Hunter, 2013).
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3. Estado del arte

El andlisis de datos médicos y biomédicos es un campo complejo y muy
importante. Aunque se ha trabajado mucho con base en métodos estadisticos, ha
habido pocos avances y los médicos admiten que todavia estan haciendo
medicina probatoria en lugar de hacer diagnésticos basados en hechos
concretos. Todavia queda mucho por hacer para introducir métodos que puedan
ayudar a los médicos a realizar sus diagndsticos basados en datos y métodos

objetivos, (Perner, 2006).

Durante la ultima década, el resumen automatico de documentos ha despertado
el interés de la comunidad de investigadores de inteligencia artificial (lA).
Recientemente, ese interés también se ha despertado en la comunidad de
investigadores médicos, debido al rapido crecimiento de informacion disponible,
por medio de revistas especializadas, conferencias, sitios médicos, portales web y
registros médicos electronicos, entre otros. Asi pues, es importante entender el
contexto general del resumen de documentos médicos, mostrando los factores
asociados al proceso de resumenes, discutiendo asuntos relacionados con la
evaluacion, asi también, describiendo brevemente las diversas técnicas utilizadas
para hacer resumenes. Por tanto, se examinan las caracteristicas del dominio
médico a través de diferentes tipos de documentos médicos. Ademas, se
presentan y discuten las diferentes técnicas utilizadas en este contexto, haciendo

referencia a los sistemas correspondientes y sus caracteristicas. Por ultimo, se
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analiza a fondo enfoques prometedores para la investigacion futura en técnicas
para resumenes automaticos de documentos meédicos. El enfoque esta
principalmente en grandes colecciones de documentos multimedia y en varios
idiomas, cuestiones de personalizacién, portabilidad a nuevos subdominios e
integracion de tecnologia de abstraccién en aplicaciones practicas, (Afantenos et
al., 2005).

Dentro de este marco ha de considerarse también el razonamiento basado en
casos (CBR) en las ciencias de la salud, que describe las tendencias y problemas
actuales, y proyecta las direcciones futuras para el trabajo en este campo. De tal
modo se representan los aportes de investigadores de dos talleres de
razonamiento basado en casos (ICCBR-03) y la Séptima Conferencia Europea
sobre Razonamiento Basado en Casos (ECCBR-04). La investigacion actual
sobre la (RBC) en las ciencias de la salud estd marcada por su riqueza. Las
tendencias destacadas incluyen trabajos en bioinformatica, el apoyo a los
ancianos y las personas con discapacidades, la formalizaciéon de la (CBR) en
biomedicina y la mineria de caracteristicas y casos. Asi las cosas, los sistemas
(CBR) se estan disefiando mejor para tener en cuenta la complejidad de la
biomedicina, para integrarse en entornos clinicos y para comunicarse e

interactuar con diversos sistemas y entornos, (Bichindaritz & Marling, 2006).

A propésito de los repositorios clinicos, es importante resaltar como caracteristica
que estos contienen grandes cantidades de datos bioldgicos, clinicos y
administrativos que estan cada vez mas disponibles a medida que los sistemas
de atencion médica integran la informacion del paciente para los objetivos de
investigacion y utilizacion. Para investigar el valor potencial de buscar informacion
novedosa en estas bases de datos, se aplican métodos innovadores mediante la

mineria de datos; asi, por ejemplo, se utiliza la herramienta HealthMinder® en
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una gran cohorte de 667.000 registros digitales de pacientes hospitalizados y
ambulatorios de un sistema médico académico. Conviene subrayar que,
HealthMinder® se acerca al descubrimiento de conocimientos utilizando tres
métodos no supervisados: CliniMiner®, Analisis Predictivo y Descubrimiento de
Patrones. Por ultimo, los resultados iniciales encontrados sugieren que estos
enfoques tienen el potencial de expandir las capacidades de investigacion
mediante la identificacion de asociaciones de enfermedades clinicas

potencialmente nuevas, (Mullins et al., 2006).

Bastante similar parece el trabajo de adquisicion automatizada de conocimientos
sobre la relacion enfermedades-farmacos a partir de documentos biomédicos y
clinicos: un estudio inicial. En este, se explora la capacidad de utilizar estadisticas
y técnicas de mineria de textos para identificar automaticamente el conocimiento
de la literatura clinica y biomédica. Para este fin, se recogié informacion
biomédica mediante las herramientas BioMedLEE y MedLEE y la informacion
clinica se obtuvo a partir de las historias clinicas de los registros de los pacientes
que reposan en las bases de datos que mantiene el NewYork-Presbyterian (NYP).
Asi, pues, se logro extraer conocimiento sobre la relacion entre enfermedades y
entidades farmacolégicas. Los estudios se realizaron en un subconjunto de ocho
enfermedades y aplicaron estadisticas de co-ocurrencia para calcular y evaluar la
fuerza de asociacion entre cada enfermedad y farmacos relacionados. Como
resultado, se generd una lista ordenada de pares de enfermedad-farmaco y se
calculé un punto de corte para identificar asociaciones mas fuertes entre estos
pares, para un analisis adicional. Se observaron diferencias y similitudes entre
fuentes de texto (es decir, literatura biomédica y registros de pacientes) y
anotaciones, es decir, conceptos del sistema de lenguaje médico unificado (UMLS
por sus siglas en inglés) extraidos de titulos de temas médicos (MeSH por sus

siglas en inglés) y procesamiento de lenguaje natural (NLP por sus siglas en
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inglés), para el conocimiento sobre enfermedades y medicamentos, (Chen et al.,
2008).

Ahora bien, (Coden et al.,, 2009) presentan un modelo de representacion de
conocimiento que puede ser ampliado y modificado para describir las
caracteristicas del cancer de una manera comparable y consistente. Por lo tanto,
utilizaron el software MedTAS/P que ejemplifica un modelo de representacion de
conocimiento a partir de informes de patologia registrados en texto no
estructurado. Asi mismo, la herramienta utiliza componentes de lenguaje natural,
aprendizaje automatico y reglas de asociacion. Ademas, los autores construyeron
un corpus estandar de informes de patologia de cancer de colon anotado por
humanos, lo que les permitié verificar la precision del modelo. Por consiguiente,
se utilizaron 302 informes del afio 2004, pertenecientes a 222 pacientes
seleccionados al azar con diagnéstico de cancer de colon. Como resultado, se
obtuvieron los siguientes: la puntuacién F1 de MedTAS/P alcanza un puntaje de
0.97 y 1.0, para la categoria histologia o anatomia en el modelo, mientras que la
puntuacion F1 es de 0.82 y 0.93 para la categoria tumor primario o ganglios
linfaticos. Como resultado, para la categoria de tumor metastasico, la puntuacion
F1 obtenida es 0.65, que representa una puntuacion mas baja, principalmente,
debido al pequefio numero de casos en el conjunto de datos de entrenamiento y
los datos de prueba. Asimismo, la conclusion a la que se llega es que elementos
especificos del cancer pueden ser reemplazados por elementos ajenos a la
enfermedad, lo que permitira al sistema adaptarse a modelos de representacion
del conocimiento relacionados con otras enfermedades o con entornos distintos al

contexto de la medicina.

Otro ejemplo ilustrativo se encuentra en "La construccion de un corpus clinico

semantico anotado"; en este trabajo, se describe la construccion de un corpus de
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textos clinicos anotado semanticamente con el objetivo de desarrollar y evaluar
sistemas que permitan extraer automaticamente informacién clinica relevante a
partir de registros médicos de pacientes y que cuya estructura esta en formato de
texto libre o no estructurado. De esa manera, se detalla la revision del texto a
partir de una colecciéon de 20.000 registros de pacientes con cancer del Royal
Marsden Hospital (RMH), asi también, el desarrollo de un esquema de anotacién
semantica, la metodologia de anotacion para la cual se realizaron tareas de
procesamiento del lenguaje natural. De manera similar, se usaron métodos que
pueden anotar entidades clinicas y temporales y establecen correlaciones en el
corpus. Como resultado, se obtuvo un corpus con anotaciones semanticas para el
procesamiento clinico de textos; cabe subrayar que su uso en sistemas de
extraccion de informacion puede llegar a ser muy importante. Por tanto, se pudo
establecer que la solucidon se puede aplicar a varios tipos de textos clinicos v,
ademas, es muy probable que el método desarrollado se pueda aplicar a

diferentes tipos de textos, (Roberts et al., 2009).

De manera semejante, se ilustra el tratamiento de registros de enfermeria
incluidos en los registros médicos electronicos de pacientes hospitalizados en el
Hospital Universitario de Miyazaki, para los cuales se aplicO mineria de texto
basada en el algoritmo KeyGraph con el objetivo de realizar anélisis de los
documentos y extraccion de palabras claves. Los documentos analizados hacen
parte de todos los departamentos de la facultad de medicina del Hospital
Universitario de Miyazaki y los registros de enfermeria datan del afo 2007. La
metodologia desarrollada se basé en la extraccién y clasificacion de los términos
mas frecuentes y las coocurrencias de los términos en el conjunto de datos. De
ahi que, los autores obtuvieron como resultado 18 grafos asociados a cada uno
de los departamentos de la facultad de medicina de la Universidad de Miyazaki,

para los cuales definieron las especialidades asociadas en cada departamento,
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las patologias mas frecuentes de los pacientes para dichas especialidades. Los
términos relacionados en los tratamientos farmacoldgicos, efectos adversos,
procedimientos quirurgicos, entre otros. Ademas, un conjunto de palabras clave
asociadas que constituyen las bases del grafo que se obtienen del texto con
conjuntos de eventos. Las oraciones se analizaron en morfemas y las relaciones
entre los vocabularios de caracteristicas se analizaron mediante una técnica de
mineria de texto. El resultado del analisis de los registros cualitativos de
enfermeria hospitalaria utilizando la técnica de mineria de texto logré el objetivo
de obtener un registro visual de la informacién. Ademas, este resultado identifico
vocabularios relacionados con los métodos adecuados de tratamiento, lo que
resulté en un resumen conciso de los vocabularios extraidos de los registros de
enfermeria de pacientes hospitalizados. Finalmente, esta investigacion sugiere la
fructifera posibilidad de detectar automaticamente una enfermedad y clasificarla a
partir de documentos utilizados en los tratamientos médicos. En el futuro, el uso
de un enfoque de mineria de texto y el procesamiento lateral de documentos
meédicos respalda la clasificacion de enfermedades al recuperar ejemplos de

sindromes similares, (Kushima et al., 2011).

Algo semejante ocurre en el enfoque de mineria de textos basado en la
clasificacion internacional de enfermedades (CIE-9) para la clasificacion de
epilepsia infantil usando el algoritmo de los k-vecinos mas cercanos, para un
conjunto de datos reales de pacientes anénimos del distrito hospitalario de
emergéncia de Pombal - Centro hospitalario de Leiria Portugal. Se clasificaron de
manera automatica diagndsticos epilépticos con el objetivo de asociar los codigos
de las enfermedades al estandar CIE-9. Para llevar a cabo el proceso, se
ejecutaron tareas de preprocesamiento de la informacién almacenada como texto
libre. Como resultado, los autores encontraron que los registros de crisis focal

simple no fueron suficientes para obtener un resultado confiable luego de aplicar
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los algoritmos de aprendizaje automatico. Debido a lo anterior, se llevaron a cabo
pruebas adicionales, eliminando los registros de convulsion focal simple del
conjunto de datos. Finalmente, los autores concluyen que este trabajo es una
propuesta que permite brindar apoyo en las decisiones de meédicos pediatras en
un escenario real; no obstante, los autores recalcan que los resultados son aun
preliminares, esto significa que para poder tener unos resultados satisfactorios, es
necesario tener un volumen significativo de datos que permita generar un modelo
de entrenamiento robusto, asi también, informacidén que permita clasificar otros
tipos de convulsiones y, ademas, poder obtener las caracteristicas mas
relevantes de la enfermedad que permita lograr resultados con niveles de

precision mas significativos, (Pereira et al., 2013).

La prevalencia de signos y sintomas de insuficiencia cardiaca en una gran
poblacién de atencién primaria identificada mediante el uso de mineria de textos
aplicado a la historia clinica electronica. Como se ha mencionado en parrafos
anteriores, la historia clinica electronica (HCE) contiene una enorme cantidad de
datos que, si se detectan adecuadamente, pueden conducir a una identificacion
mas temprana de estados patologicos como la insuficiencia cardiaca (IC). Asi,
utiizando una novedosa herramienta de analisis de textos, se hace un
reconocimiento de la HCE de mas de 50.000 pacientes de atencién primaria, con
el fin de identificar la documentaciéon de los signos y sintomas de la IC en los
anos anteriores a su diagndstico. Bajo esta perspectiva, se realizaron analisis
retrospectivos de 4,644 casos incidentes de IC y 45,981 sujetos de control
emparejados por grupos. La documentacion recogida de los signos y sintomas de
Framingham de falla cardiaca (HF por sus siglas en inglés), se llevd a cabo con el
uso de un procedimiento de procesamiento del lenguaje natural previamente
validado. Como resultado de este trabajo, se documentaron un total de 892,805

criterios ratificados durante un periodo de observacion promedio de 3.4 afos.
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Entre los casos eventuales de IC, el 85% tenia un criterio en el afo anterior al
diagndstico de IC, al igual que el 55% de los sujetos de control. Se encontré una
variabilidad sustancial en la prevalencia de signos y sintomas individuales tanto
en sujetos de casos como de controles. Por consiguiente, los signos y sintomas
de la IC se documentan con frecuencia en una poblacién de atencion primaria
segun se identifican mediante la extraccion automatica de textos de las HCE. En
conclusién, su identificacidn frecuente demuestra la gran cantidad de datos
disponibles dentro de los registros electronicos que permitiran el trabajo futuro en
la identificacion de criterios automatizados para ayudar a desarrollar modelos

predictivos para (HF) (Vijayakrishnan et al., 2014).

Las descripciones precedentes han permitido darnos cuenta de que la mineria de
textos es una tecnologia flexible que se puede aplicar a numerosas tareas
diferentes en biologia y medicina. Bajo esta perspectiva, se presenta un sistema a
fin de extraer asociaciones de genes-enfermedades a partir de resumenes
biomédicos. El sistema consiste en un marcador basado en un diccionario
eficiente para identificar entidades nombradas en genes humanos vy
enfermedades. Este se combina con un esquema de puntuaciéon que tiene en
cuenta la co-ocurrencia dentro y entre oraciones. A causa de ello, se demuestra
que esta metodologia es capaz de extraer la mitad de todas las anotaciones
curadas manualmente con una tasa de falsos positivos de soélo el 0.16%. Sin
embargo, la mineria de textos no debe ser independiente, sino que debe
combinarse con otros tipos de evidencia. Por lo tanto, se desarrollé el recurso
DISEASES, que combina los resultados de la mineria de texto con asociaciones
de genes-enfermedades seleccionadas manualmente, datos de mutaciones del
cancer y estudios de asociacion de todo el genoma en bases de datos existentes,
como por ejemplo el estudio de asociacién de genoma completo (GWAS por sus

siglas en inglés). En consecuencia, se ha desarrollado una herramienta de
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reconocimiento de entidades nombradas (NER por sus siglas en inglés) que
permite saber de la enfermedad, cual es su naturaleza y cuales sus sintomas,
caracteristicas y peculiaridades y se ha combinado con un esquema de
puntuacion de co-ocurrencias que permite extraer de forma eficiente y precisa
asociaciones genes-enfermedades desde Medline. Asi mismo, se han integrado
estas herramientas con las asociaciones establecidas de forma manual de las
bases de datos del receptor de la hormona de crecimiento (GHR por sus siglas en
inglés) y base de datos de conocimiento UniProt (UniProtKB por sus siglas en
inglés), asi como datos de mutaciones somaticas almacenadas en GWAS desde
el Catalogo de mutaciones somaticas en cancer (COSMIC por sus siglas en
inglés) y enfermedades y rasgos en el desequilibrio de ligamiento (DISTILD por
sus siglas en inglés), respectivamente. Finalmente, la base de datos resultante
esta disponible como un recurso web de busqueda en
http://diseases.jensenlab.org/, donde los conjuntos de datos masivos y el software
(NER) también estan disponibles para ser descargados, (Pletscher-Frankild et al.,
2015).

En, (Wang et al., 2018), el conjunto de datos o corpus esta constituido por la
historia clinica electronica (EMR por sus siglas en inglés) de los pacientes con
cancer de eséfago (CE) del departamento de oncologia radioterapica, del Hospital
Oncolégico de Shandong, afiliado a la Universidad de Shandong, Jinan, China,
para los que se incluyeron eventos médicos tales como los sintomas clinicos, los
examenes, los resultados de los examenes y los planes de diagnostico y
tratamiento del paciente. Asi, pues, la técnica utilizada para el analisis de la
informacion fue aprendizaje profundo de word2vec; esta se utilizé para entrenar
un gran corpus de registros meédicos electronicos. A diferencia de otros métodos,
en esta investigacion, se construyo la representacion semantica de cada entidad

(palabras distribuidas) y se intenté detectar grupos de entidades en la EMR
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basados en la similitud semantica de las entidades. De este modo, combinaron la
representacion de palabras distribuidas y los métodos de agrupamiento y luego
proporcionaron los detalles del algoritmo y los resultados experimentales del
esquema de agrupamiento. En conclusion, al utilizar una gran cantidad de
informacion médica basada en dominios para localizar palabras en un espacio de
alta dimension, se puede mejorar la recuperacion y la riqueza de la base de
conocimientos de (CE). Por ende, utilizar mas vectores de palabras basados en
métodos de aprendizaje profundo (como una red neuronal Long Short Term
Memory (LSTM) para realizar la representacion distribuida de entidades médicas
y el reconocimiento de estas entidades es muy importante para encontrar las
relaciones entre entidades y asi lograr el propésito de construir el grafico de

conocimiento CE.

En otro trabajo, en (Vittal & Karthikeyan, 2018) se propone encontrar compuestos
que inhiben el cancer oral mediante el modelado de deteccion de asociacion, se
utiliza el algoritmo Medusa en paralelo con la clasificacién binaria que es una
técnica de aprendizaje automatico, lo que permite descubrir compuestos
potenciales que inhiben el cancer oral. El cancer oral afecta la cavidad oral y la
faringe, y tiene una alta tasa de mortalidad debido a su deteccién tardia. Los
meétodos actuales de tratamiento del cancer oral, como la quimio radiacion y la
cirugia, no pueden brindar una mejor probabilidad de supervivencia, lo que
justifica la busqueda de otro método. Generalmente, el aprendizaje automatico
(especialmente basado en la supervision y algoritmos basados en graficos)
proporciona un nuevo método de analisis de datos bioldgicos, que no solo es mas
econdmico que las pruebas, sino que también tiene gran precision debido a la
gran cantidad de datos disponibles en servidores web y bases de datos. Se
pueden ver ejemplos de tales aplicaciones en el analisis con técnicas de bosques

y el aprendizaje profundo, lo que demuestra la alta precision de la prediccién de la
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interaccion farmaco-objetivo. Se cree que el uso de bases de datos de grafos
jugara un papel en el descubrimiento de compuestos que inhiben el cancer oral y
otras enfermedades. Especificamente, los algoritmos basados en grafos son
particularmente importantes para encontrar conexiones de farmacos a través de
vinculos y deteccién de comunidades, y el uso de la teoria de grafos quimicos
para examinar la relacion entre la estructura quimica de un compuesto y su
impacto biolégico. Especificamente para oncologia, el analisis basado en la web
puede lograr una oncologia precisa al permitir un analisis gendGmico mas preciso,
pero aun enfrenta desafios en la calidad de los datos, la realizacion de resultados
y la escalabilidad. Estos desafios prueban las limitaciones del algoritmo Medusa.
Sin embargo, estos desafios indican el potencial de mejora, ya que los datos de
mayor calidad permitiran tener un mejor analisis y la mayor escalabilidad permitira
el analisis de una gama mas amplia de compuestos. En conclusion, se espera,
que la importancia estadistica de los compuestos encontrados en este articulo se
traduzca en importancia biolégica; ademas, se espera que este trabajo sea una
invitacion a la aplicacion del aprendizaje automatico para examinar las

interacciones entre medicamentos.

En (Harrer et al., 2019), se plantea que los ensayos clinicos consumen la
segunda mitad del ciclo de desarrollo de 10 a 15 afios, entre 1.5 y 2.0 mil millones
de ddlares, para llevar un unico farmaco nuevo al mercado. Por lo tanto, un
ensayo fallido reduce no solo la inversién en el ensayo en si, sino también los
costos de desarrollo preclinico, lo que hace que la pérdida por ensayo clinico
fallido sea de 800 millones a 1,400 millones de ddlares. Las técnicas de seleccién
y reclutamiento de cohortes de pacientes sub-6ptimas, junto con la incapacidad
de monitorear a los pacientes de manera efectiva durante los ensayos, son dos
de las principales causas de las altas tasas de fracaso de los ensayos: sélo uno

de los 10 compuestos que ingresan a un ensayo clinico llega al mercado. Bien,
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pareciera por todo lo anterior, que es interesante advertir, como los avances
recientes en inteligencia artificial (IA) se pueden utilizar para remodelar los pasos
clave del disefio de ensayos clinicos para aumentar las tasas de éxito de los
ensayos. Los métodos de (IA) y aprendizaje de maquina (ML) también se pueden
utilizar para predecir dinamicamente el riesgo de abandono de un paciente
especifico, en otras palabras, para detectar el inicio de la conducta del paciente
que sugiere que el paciente podria estar experimentando problemas para
adherirse al protocolo del estudio. Uno de estos ejemplos describié el uso de
algoritmos de aprendizaje de refuerzo profundo, para determinar la menor
cantidad, la menor dosis que aun podria encoger los tumores cerebrales,
mientras se reduce la toxicidad asociada con los regimenes de dosificacion de

quimioterapia, (Yauney & Shah, 2018).

Impulsado por una técnica de aprendizaje automatico, el sistema analiza los
regimenes de tratamiento actualmente en uso y ajusta las dosis de forma
iterativa. Finalmente, se encuentra un plan de tratamiento 6ptimo, con la menor
potencia y frecuencia de dosis posibles que aun deberian reducir el tamafio de los
tumores en un grado comparable al de los regimenes tradicionales. En ensayos
simulados de 50 pacientes, el modelo de (ML) disefié ciclos de tratamiento que
redujeron la potencia a un cuarto o la mitad de casi todas las dosis, manteniendo
el mismo potencial de reduccién del tumor y, por lo tanto, promete mejoras en la
adherencia del paciente y reducciones en los abandonos. Asi, también, detectar
las sefales de advertencia tempranas de incumplimiento permite un compromiso
proactivo con los pacientes individuales y permite abordar las causas
fundamentales de la conducta problematica: por ejemplo, los efectos secundarios
graves o la incompatibilidad del estudio y las rutinas personales podrian

detectarse y corregirse antes de que lleven al abandono. La eleccién de sensores
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y modelos analiticos depende en gran medida de la enfermedad y debera formar

parte del disefio del estudio clinico.

Un trabajo similar es la investigacion relacionada con la deteccion automatica de
patrones de diagndstico basados en notas clinicas a través de la mineria de texto
por (Ribeiro et al., 2019); aqui, se destaca la importancia del tratamiento
estandarizado para los pacientes porque puede reducir el tiempo de espera,
reducir los costos hospitalarios y hacer que el tratamiento sea mas efectivo para
los pacientes. Para analizar el texto no estructurado, se utilizdé la herramienta
RapidMiner con la que se logr6 obtener la frecuencia de palabras y el
correspondiente recuento de estas, asi como el analisis de grupos para crear
combinaciones de palabras. La herramienta RapidMiner ayuda a transformar las
anotaciones clinicas aplicando las diferentes técnicas del procesamiento de
lenguaje natural, lo que permite obtener informacién util para el analisis. Con la
creacion de modelos de analisis de texto basados en el uso de grupos (clusteres),
fue factible detectar los patrones clinicos existentes de forma automatica,
Finalmente, se concluye que, para lograr el propdsito principal de la investigacién,
el foco debe estar en la creacion de modelos de prondstico de diagnostico. En la
actualidad, la prediccién de diagnosticos es muy util porque puede reducir el
tiempo de inactividad y reducir la grave posibilidad de errores o fallas que puedan
existir en este, lo que beneficia a la organizacion y la sociedad en su conjunto. En
definitiva, segun los autores, sera muy beneficioso y gratificante continuar toda la
investigacion médica, ya que hay una ingente cantidad de informacion no
estructurada que se puede analizar en beneficio de la toma de decisiones en

relacion con los diagnésticos clinicos.

El uso de la mineria de textos para extraer sintomas depresivos de registros

meédicos electronicos y verificar el diagnostico de depresién mayor, tiene como
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objetivo evaluar el registro en la Base de datos de investigacion de seguros de
salud nacional (NHIRD) de Taiwan. Por lo tanto, se utilizé la mineria de textos
para extraer las caracteristicas de los sintomas y el deterioro funcional a partir de
la historia clinica electrénica. Desde esta perspectiva, se seleccionaron al azar un
total de 500 notas de alta de la base de datos del centro médico. Asi también, se
revisaron las anotaciones para establecer el “estandar de oro”. De manera similar,
se evalud la precision del cddigo de diagndstico para enfermedades mentales
graves. Ademas, los métodos de mineria de texto se utilizaron para extraer
sintomas depresivos y caracteristicas funcionales e identificar pacientes con
depresion severa. Por ultimo, los resultados de la precision del codigo de
diagndstico para la depresion mayor, la esquizofrenia y la demencia fueron
aceptables, pero los resultados del diagndstico para el trastorno bipolar y la
depresion leve no fueron satisfactorios. En este estudio, también, encontraron
que la precision de las instrucciones de descarga del cédigo de diagndstico ICD-9
es aceptable. Estos hallazgos apoyan el uso del diagnostico psiquiatrico en el
NHIRD de Taiwan. También, descubrieron que tanto los métodos basados en
diccionarios de campos aleatorios condicionales (CRF por sus siglas en inglés)
pueden identificar con precisidn los sintomas de depresion. Sin embargo, la
evaluacion del nivel funcional con este método aun no es satisfactoria. Puede
requerir un tamafo de muestra de investigacion mas grande o el uso de otros

métodos de aprendizaje automatico para mejorar la precision, (Wu et al., 2020).

Lo anterior, hace parte de la revision de literatura en el contexto Norte Americano,
europeo no hispano parlante y asiatico, principalmente, por lo que es importante
referenciar dentro del ambito latinoamericano y colombiano el desarrollo de
investigaciones relacionadas con la mineria de textos en contextos médicos y, de
manera mas general, en ciencias de la vida. Una vez hecha esta precision,

continuemos con el descubrimiento de conocimiento en historias clinicas
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mediante mineria de textos por (Carrascal et al., 2019), en pacientes de
traumatologia del Hospital Universitario San Vicente Fundacion de Medellin, para
esta investigacion se aplicaron técnicas para identificar palabras mas frecuentes,
segmentacion de los episodios para encontrar similitudes: agrupacion (clustering)
jerarquica, palabras mas usadas en cada tipo de trauma, coocurrencias,
prediccidn del trauma segun la palabra ingresada. A partir de lo anterior, los
autores analizaron y clasificaron los resultados de la siguiente forma, palabras
mas frecuentes en el area de traumatologia, segmentacién de los episodios para
encontrar similitudes en los traumas, encontrar las palabras mas utilizadas en
cada tipo de trauma, analizar la ocurrencia de las palabras en los diferentes tipos
de trauma, predecir el tipo de trauma segun las palabras ingresadas por el
médico. Por ultimo, los resultados de los modelos desarrollados fueron frecuencia
de aparicion de cada palabra, cuatro grupos de traumas que usan palabras muy
similares y las palabras que ocurren de forma conjunta y la prediccion de tipo de

trauma segun las palabras del médico tratante.

En (Hernandez & Quimbaya, 2016) se desarroll6 un modelo para la extraccion,
estructuracién y visualizacion de eventos médicos a partir de texto narrativo en
historias clinicas electrénicas presenta el modelo Health Text Line Model (HTL);
este modelo permite realizar tareas de extraccion de texto, estructuracion y
visualizacion de citas médicas, tratamientos, prescripcion de farmacos, entre
otras, a partir del texto libre consignado en las historias clinicas electronicas. El
modelo HTL fue implementado en un software que integra los procesos antes
mencionados con el fin de identificar y establecer una relaciéon de tiempo con los
eventos médicos, lo que permiti6 compararlos con las guias de tratamiento
establecidas para un conjunto especifico de enfermedades. Por esta razon, es
oportuno decir que el modelo y el software fueron validados tomando un caso de

estudio aplicado a historias clinicas en formato de texto libre del Hospital
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Universitario San Ignacio en la ciudad de Bogota. Bajo esta perspectiva y para
concluir, los autores resaltan la importancia de la herramienta debido a que
permite al médico tratante contar con un soporte que fortalece la toma de
decisiones, asi como también, para realizar un analisis retrospectivo en el

diagndstico, seguimiento y tratamiento de una enfermedad.

En otro caso de estudio, se plantea un analisis para el Sistema Integral para la
Atencion Primaria de Salud (SIAPS), aplicando la técnica de agrupamiento
enmarcada en el algoritmo K-Means, con el propdsito de realizar observaciones
de la informacion clinica de los pacientes; para ello se proyecta la extracciéon del
conocimiento del almacén de datos mantenido en el repositorio de historias
clinicas electronicas. La investigacion se apoya en la herramienta de libre
distribucion WEKA, esta funciona de forma aislada al SIAPS. En el desarrollo de
la solucidn, los autores utilizaron el lenguaje de programacion Java 1.6, el
servidor de aplicaciones JBoss 4.2 y Eclipse 3.4 como plataforma de desarrollo, y
el sistema de gestidbn de base de datos PostgreSQL 8.4 y JBoss SEAM como
marco integrado; ademas, durante todo el proceso, se utilizé la plataforma Java
Enterprise Edition 5.0. Como resultado, se plantea que es deseable obtener una
vision analitica que ayude a comprender el modelo generado, apoyando asi el
proceso de toma de decisiones clinicas. Es importante subrayar, que se deben
seguir haciendo esfuerzos en el desarrollo de sistemas informaticos que ayuden a
satisfacer las necesidades actuales, dentro de este campo de conocimiento. En
definitiva, se puede afirmar que la mineria de datos es un proceso eficaz para
responder preguntas complejas en el contexto del negocio. En suma, esta es una
excelente manera de convertir datos en informacién y luego en conocimiento para

tomar decisiones clinicas correctas, (Ochoa et al., 2013).
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4. Metodologia para el analisis de
historias clinicas de pacientes con
Artritis Reumatoide

En este capitulo se presenta la metodologia por medio de la cual se implementa
un flujo de trabajo que permite llevar a cabo los objetivos planteados para esta
investigacion. Para tal efecto, se ejecutan actividades que permiten:

e Accedery transformar los datos no estructurados de las historias clinicas

e Llevar a cabo tareas de limpieza de los datos

e Encontrar el numero 6ptimo de temas

e Anotar el texto

e Buscar términos relevantes

e Hacer un analisis de las secciones de la historia clinica

e Encontrar palabras claves

e Implementar la interoperabilidad semantica

e Evidenciar los tratamientos farmacolégicos.

4.1 Accesoy transformacion de los datos
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El modelo computacional que se propone para el analisis de historias clinicas de
pacientes con artritis reumatoide analiza un conjunto de documentos (2788
historias clinicas) que constituye el corpus del problema y que contienen las
caracteristicas de la enfermedad dado que son pacientes diagnosticados con
Artritis Reumatoide. El corpus esta compuesto por historias clinicas de consulta
(primera consulta con el especialista) e historias clinicas de control o evolucién de
los pacientes. Las historias clinicas son de un conjunto de pacientes de la clinica
Fundacién Santa Fe de Bogota.

El desarrollo de este modelo se realizé6 mediante la aplicaciéon de mineria de
textos, procesamiento de lenguaje natural, linguistica computacional,
recuperacion de la informacién, ciencias de datos clinicos y otras areas
relacionadas con el analisis de datos no estructurados o semi estructurados.
Teniendo en cuenta que la informacion contenida en las historias clinicas es de
caracter personal y privado, la primera tarea que se realizé fue la de garantizar el
anonimato absoluto de dicha informacién, tanto de pacientes como de los
profesionales de la salud alli relacionados. Es importante anotar que se siguieron
las mejores practicas recomendadas en el area de ciencias de datos clinicos
(clinical data science).

Las historias clinicas analizadas fueron entregadas por el doctor Gerardo
Quintana, y como se dijo anteriormente, este conjunto de historias clinicas
pertenecen a una poblacidén de pacientes diagnosticados con Artritis Reumatoide

en la Fundacién Santa Fe de Bogota.
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Figura 4-1 Carga de documentos y desambiguacion
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4.2 Limpieza de las historias clinicas

La primera tarea realizada para el analisis de las historias clinicas fue escribir un
script en Python que permitié transformar el formato de las historias de PDF a
formato TXT, encontrar dentro de las historias clinicas los pacientes y médicos
y, asi mismo, eliminar los nombres de pacientes y médicos registrados. Ademas,
se cred un script que permitio dividir el conjunto de 2,788 historias clinicas en dos
subconjuntos: historias clinicas de primera consulta e historias clinicas de control
meédico. Una vez realizadas estas tareas iniciales se comenzo6 a construir el flujo
de analisis de las historias clinicas en Knime como se ilustra en la figura 4-1. Este
flujo de trabajo inici6 con la carga de las historias clinicas, que conforman el
corpus documentos para el analisis.

Knime provee artefactos denominados nodos que permiten ejecutar las
actividades necesarias para llevar a cabo cada paso del proceso de mineria de
textos. En este primer paso del flujo de trabajo (workflow) en Knime se utilizé el
nodo Flat File Document Parser, que permitio cargar los archivos y tratarlos
directamente como documentos, sin necesidad de hacer transformaciones
adicionales. En este nodo se configuro el directorio donde estan almacenadas las

historias clinicas, se marcé la opcion de hacer una busqueda recursiva de los
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archivos y se indicé que se ignoraran los archivos ocultos. Ademas, se
establecieron los metadatos: categoria del documento, fuente del documento, tipo
de documento, segmentador de palabras (analisis léxico) y codificador de

caracteres (UTF-8).

Posteriormente, se realizé la tarea de desambiguacién del texto, para tal fin se
utilizé el nodo Stanford Tagger; este nodo se configuré estableciendo la
columna Documento como entrada y, luego, se configurd para agregar una nueva
columna que permitid identificar los documentos etiquetados. Asi también, se
parametrizé el nodo para utilizar el modelo Stanford NLP Spanish Tokenizer, esto
con el fin de poder reconocer textos en espafiol, ya que el modelo utiliza el corpus
de AnCora 3.0/DEFT Spanish Treebank.

Una caracteristica de las historias clinicas es que contienen una gran cantidad de
abreviaturas que identifican tratamientos, farmacos y otras entidades que no son
inicialmente faciles de reconocer. Por lo tanto, se cred un diccionario de
abreviaturas médicas que consta de 3,406 registros y que se clasifican en dos
columnas: abreviatura y definicion. Este diccionario y las historias clinicas
etiquetadas con el nodo Stanford Tagger son las entradas para el nodo Dictionary
Replacer que permitié reemplazar las abreviaturas encontradas en las historias
clinicas por la definicion de estas, lo que tiene como resultado un enriquecimiento

y desambiguacion del texto.

En la siguiente actividad, se cred en un meta-nodo nombrado preprocesamiento;
este metanodo estd compuesto por ocho tareas como se puede ver en la figura
4-2:

1. Case Converter: en este nodo en la opcién del convertidor se configura la

opcion convertir todo a mintsculas y en la pestafia de preprocesamiento se
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asigna la columna que contiene los documentos y se mantiene la opcion
de reemplazar columna por la que contiene los documentos
etiquetados. Este nodo permite transformar los documentos llevando todas
las palabras a minusculas, el objetivo de esta actividad es normalizar el
texto y asegurar que todas las palabras tienen el mismo nivel de
importancia.

Diacritic Remover: la configuracion de este nodo sélo pide que se
seleccione la columna donde estan los documentos de entrada, la tarea
ejecutada fue eliminar los acentos de los términos para seguir
normalizando el texto.

N Chars Filter: en las opciones de filtro en el parametro N Chars se
establece el numero tres, esto quiere decir que las palabras que se
encuentren en el texto que tengan menos de tres caracteres seran
eliminados; este parametro se escogid debido a que dentro de las
anotaciones que contiene una historia clinica se encuentran muchas
abreviaturas compuestas por tres letras que pueden aportar algun
significado en el analisis realizado. Sin embargo, en un paso previo se trata
de mitigar este hecho, creando un diccionario de abreviaturas y haciendo
el reemplazo de estas por su definicion.

Number Filtert: en la pestafia de opciones del filtro se seleccion6 el
parametro Filter terms containing numbers; esta opcion permite filtrar todos
aquellos términos que contengan al menos un digito, ademas de los
numeros y signos decimales; el objetivo es eliminar todas las referencias
numéricas que se encuentren dentro de los documentos, ya que estas no
aportan un valor dentro del analisis de mineria de textos.

Punctuation Erasure: con este nodo se eliminaron todos los caracteres de
puntuacion existentes en el texto, este nodo soélo recibe como parametros

la columna de documentos pre procesados.
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6. Stanford Lemmatizer: con este nodo se realizd la lematizacion de las

palabras; esta tarea consistié en normalizar las palabras eliminando las
flexiones de estas, es decir, se relaciona una palabra flexionada o derivada
con su forma candnica o lema. En linguistica el lema es una unidad
autonoma constituyente del léxico de un idioma. En la pestafa de
preprocesamiento se establece la columna que contiene los documentos
de entrada y se mantiene la columna de los documentos pre procesados.
Snowball Stemmer: la tarea ejecutada con este nodo consistioé en ejecutar
el proceso que permite hallar las raices de las palabras, esto significa dejar
la unidad invariable de las palabras contenidas en los documentos de
entrada. En las opciones de radicalizaciéon o stemmer se establecio en el
parametro Snowball Stemmer el valor Spanish, esto debido a que los
documentos analizados estan en idioma espafol. Al igual que en el nodo
anterior, en la pestana de preprocesamiento se establece la columna que
contiene los documentos de entrada y se mantiene la columna de los
documentos preprocesados.

Stop Word Filter: para la realizacion de esta tarea se credé una lista
personalizada de palabras vacias que se configur6 en un
nodo Table Creator; en este nodo se cargd una lista personalizada de
palabras. El nodo Stop Word Filter tiene dos interfaces de entrada, una
para los documentos y la otra que es opcional para otra fuente de datos
que en este caso fue la lista personalizada. En la pestaia de opciones del
filtro se establece el parametro Use custom list, este parametro pide que se
establezca la columna Stopword column, la cual tiene como valor column1.
Al igual que en el nodo anterior, en la pestana de preprocesamiento se
establecio la columna que contiene los documentos de entrada y se

mantuvo la columna de los documentos preprocesados.
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Figura 4-2 Preprocesamiento basico de texto
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4.3 Encontrar el nimero optimo de temas

Una vez que los datos se han limpiado vy filtrado, el nodo "Extractor de temas" se
puede aplicar a los documentos. Este nodo utiliza una implementacién del modelo
LDA (Latent Dirichlet Allocation), que requiere que se defina la cantidad de temas
que se deben extraer de antemano. Esto seria relativamente facil si ya se supiera
cuantos temas extraer de los datos. Pero a menudo, especialmente en datos no
estructurados como el texto, puede ser bastante dificil estimar por adelantado
cuantos temas hay.

Hay algunos métodos entre los que se puede elegir para determinar cual seria un
buen numero de temas. En este flujo de trabajo, se utiliza el método del "Codo"
para agrupar los datos y encontrar el numero 6ptimo de grupos y se verifica con
el método silueta. Se plantea que el numero éptimo de cluster se relaciona con un

buen nimero de temas.
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Para usar la agrupacion en clusteres, se requiere pre procesar los datos
nuevamente, esta vez extrayendo los términos que se necesitan usar como
caracteristicas para los vectores del documento. Todos los pasos de
preprocesamiento se empaquetan en otro metanodo llamado "Preprocesamiento”.
Basicamente, los pasos implican crear una bolsa de palabras (BoW) de los datos
de entrada. Puede resultar util eliminar términos que ocurren muy raramente en
toda la coleccion de documentos, ya que no tienen un gran impacto en el espacio
de funciones, especialmente si la dimensién del BoW es muy grande. A
continuacion, se crean los vectores del documento.

Después de todo este preprocesamiento para la elaboracién del texto, se llega a
un punto central de este analisis: extraer los términos, que se van a utilizar como
caracteristicas en los vectores del documento, y asi tener en cuenta para la
clasificacion de los documentos posteriormente. Para poder crear vectores de
documento, usando el nodo "Vector de documento”, primero se debe crear una
tabla de datos de bolsa de palabras, usando el nodo "Bag Of Words Creator". El
nodo "Vector de documento" requiere una bolsa de palabras como tabla de datos
de entrada y tiene en cuenta todos los términos contenidos en esta bolsa para
crear los vectores de documento.

Una vez creada la bolsa de palabras, filtramos todos los términos que aparecen
en menos de 54 documentos. Hacemos esto agrupando por términos, contando
todos los documentos Unicos que contienen estos términos, filtrando esta lista de
términos y, finalmente, filtrando la bolsa de palabras con el nodo "Filtro de fila de
referencia". De este modo, reducimos el espacio de caracteristicas de 876,558
palabras distintas a 2,793. La extraccion de caracteristicas es parte del metanodo
"Preprocesamiento” y en la figura 4-3 se pueden ver los nodos que hacen parte

de esta actividad.
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Figura 4-3 Filtrado de palabras en funcion de la frecuencia en el corpus:
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4.4 El método del codo

Figura 4-4 Bucle para calcular agrupaciones de k-medias basadas en diferentes valores de
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Ahora que se han convertido las historias clinicas en vectores de documentos, se
puede comenzar a agruparlos usando el nodo "k-Means". La figura 4-4 muestra el
proceso para poder obtener una grafica mediante el método del “Codo” que es
basicamente ejecutar la agrupacion de k-medias en los datos de entrada para un
rango de valores del numero de grupos k (por ejemplo, de 1 a 20), y para cada
valor de k calcular posteriormente la suma de errores cuadrados dentro del grupo,
que es la suma de las distancias de todos los puntos de datos a sus respectivos

centros de agrupamientos. Luego, se traza en un grafico de dispersion. El mejor
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numero de conglomerados es el numero en el que hay una caida en el valor de

SSE, lo que da un angulo en la grafica, como se puede observar en la figura 4-5.

Figura 4-5 Grafica del codo:

115000
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d0 8 6 4 2 0 2
Numbers of Clusters

Como se ha mencionado, el nodo "k-Means" se aplica para agrupar los datos en k
grupos. El nodo tiene dos interfaces de datos de salida: el primer puerto contiene
una tabla de datos de todos los vectores de documentos y sus correspondientes
identificadores de grupos a los que estan asignados, y el segundo puerto contiene
vectores de todos los centros de los clusteres. A continuacion, como se observa
en la figura 4-6, se utiliza el nodo "Joiner" para unir ambas tablas de datos de
salida en funcidén del ID del agrupamiento. El objetivo es obtener tanto los
vectores del documento como el vector de sus respectivos centros de clusteres
en cada fila para facilitar el calculo. Después de eso, el nodo "Java Snippet" se
usa para calcular la distancia al cuadrado entre un vector y su vector central de
cluster en cada fila. El valor del (SSE) para este cierto numero k de clusteres es la
suma de todas las distancias al cuadrado, donde la suma es calculada por el
nodo "GroupBy".

Para buscar el codo en un grafico de dispersion, este calculo se ejecuta en un

rango de numeros de Kk, que en este caso es de 1 a 20. Se logré esto mediante el
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uso de nodos de bucle para realizar la tarea de manera repetitiva. El valor k de la
iteracion actual se proporciona como variable de flujo y también controla la

configuracion k del nodo k-Means.

Figura 4-6 Flujo suma errores cuadrados:
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El nodo "Scatter Plot" se utiliza para generar un grafico de dispersion figura 4-5
del numero de grupos o conglomerados k frente al valor de la suma del error
cuadrado (SSE). Se puede observar que el error disminuye a medida que k
aumenta. La idea del método del codo es elegir el numero de puntos en los que el
(SSE) disminuye abruptamente. Esto produce un llamado "codo" en el grafico. En
el grafico de la figura 4-5, se puede ver que esta inflexion esta después de k = 9.
Por lo tanto, una eleccion de 10 clusteres pareceria ser el numero 6ptimo, como

se observa en la figura 4-7.

Figura 4-7 Cluster 10 donde se produce la inflexion:
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El numero 6ptimo de clusteres se determina automaticamente en el flujo de
trabajo, tomando las distancias de los valores SSE posteriores y ordenando el
paso con la mayor distancia en la parte superior. A continuacién, se proporciona
el numero relacionado k como variable de flujo para el nodo “Extractor de temas”.
Es importante mencionar que el método del codo es heuristico y es posible que
no siempre funcione para todos los conjuntos de datos. Si no se encuentra un
codo claro en el grafico, se puede intentar utilizar un enfoque diferente, por
ejemplo, el coeficiente de Silueta, que, para este caso, confirma la informacion
obtenida del método de codo. En la figura 4-8 se puede observar que el valor mas
alto de la grafica es el que pertenece al cluster 10 por lo que podemos validar la
escogencia del codo mediante la grafica del coeficiente de Silueta. El coeficiente
de Silueta es una métrica usada para evaluar la calidad del agrupamiento
obtenido con algoritmos de clustering. El objetivo de Silueta es identificar cual es

el numero 6ptimo de agrupamientos.

Figura 4-7 coeficiente de silueta para el resultado de agrupacion proporcionado:
Figura 4-8 Coeficiente silueta
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4.5 Extraccion de temas

En la Figura 4-9 se observa el flujo que permite obtener el numero 6ptimo de
temas. Una vez que se ha determinado el posible niumero 6ptimo de temas para
las historias clinicas, se puede ejecutar el nodo Topic Extractor. El nodo asigna un
tema a cada documento y genera palabras clave para cada tema (se puede
especificar cuantas palabras clave deben generarse para cada tema en el cuadro
de dialogo del nodo), para este flujo ese valor se pasa por parametro y en la
figura 4-9 se ve representado por la linea roja que llega al nodo Topic Extractor,
por lo tanto, el numero de temas a extraer en este flujo se proporciona mediante

una variable de flujo.

Figura 4-9 Extraccion de temas:
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4.6 Anotacion del texto

En lo que respecta a la siguiente etapa de analisis, se realizd un proceso de
anotacion del texto que consistido en una tarea de extraccién de informacion que
busca localizar y clasificar el texto en categorias como, ubicacion, organizaciones,
expresiones quimicas y biomédicas de las entidades nombradas encontradas en
el corpus, este proceso se conoce como reconocimiento de entidades nombradas

(NER, por su sigla en inglés), (Cely, 2018).
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Para la creacion del corpus anotado se utiliza como fuente de datos del dominio
biomédico la ontologia UMLS. A continuacién, se explica la manera de disponer

de la base de términos de UMLS y como se realiza la anotacion de los términos.

4.7 Construccion del modelo de extraccion de variables
relevantes.

4.7.1 UMLS Metathesaurus

De acuerdo con el manual UMLS, “Metathesaurus es una base de datos de
vocabulario muy grande, multiusos y multilinglie que contiene informacion sobre
conceptos biomédicos y relacionados con la salud, sus diversos nombres y las
relaciones entre ellos. Disefiado para ser utilizado por desarrolladores de
sistemas. Metathesaurus se construye a partir de versiones electrénicas de varios
tesauros, clasificaciones, conjuntos de codigos y listas de términos controlados
utilizados en la atenciéon al paciente, facturacion de servicios de salud,
estadisticas de salud publica, indexacién y catalogacién de literatura biomédica o

investigacion basica, clinica y de servicios de salud”, (UMLS, 2009).

El Metathesaurus hace parte de un conjunto de herramientas construidas y
publicadas por la Biblioteca Nacional de Medicina de los Estados Unidos (NLM,
por su sigla en inglés) como PubMed, MedLINE Plus, MeSH, etc; que apoyan la
digitalizacién, normalizacion y publicacién de la informacion del dominio
biomédico. Para el uso del Metathesaurus y demas herramientas de UMLS fue
necesario solicitar la licencia de uso; en este caso, para uso unicamente

académico, la cual se solicita directamente en el sitio web de UMLS.
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4.7.2 Red Semantica de UMLS

El propdsito de la Red Semantica es proporcionar una categorizacion consistente
de todos los conceptos representados en el MetamorphoSys UMLS vy
proporcionar un conjunto de relaciones utiles entre estos conceptos. Toda la
informacion sobre conceptos especificos se encuentra en el Metathesaurus,
UMLS, 2009. La red semantica ha definido 134 categorias o tipos semanticos que
permiten identificar los conceptos; estos abarcan diferentes tipos: enfermedades,
medicamentos, funcién bioldgica, etc., los cuales se establecen en un conjunto de

categorias jerarquicas.

El proceso de creacion del corpus anotado esta determinado por los siguientes

pasos:

1. Obtencion del fragmento del corpus médico: de las sentencias contenidas
en el corpus UFAL Medical Corpus en el idioma espafol se extraen las
frases que corresponden al dominio biomédico. Este proceso de filtrado se
realiza identificando en los metadatos el valor medical corpus.

2. Generacion de tokens: una vez obtenido el corpus del dominio biomédico
agrupado, se realiza la generacion de los tokens, usando la libreria de
Trabajo practico en procesamiento del lenguaje natural (NLTK, por su sigla
en inglés) .

3. Buscador del término médico en UMLS: se realiza la busqueda de los
términos médicos y se aplica al listado de tokens. Si el registro se
encuentra en Metathesaurus, entonces lo anota con la etiqueta encontrada
asociada al tipo semantico que corresponde.

4. Generacion de archivo con corpus anotado: se finaliza el proceso de
anotacion salvando la informacion del corpus anotado en un archivo de

texto.
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5. El resultado final del proceso de anotacion es el archivo que contiene el
corpus anotado con la tripleta definida por término, el identificador unico de
concepto (CUI) y etiqueta. Con el fin de ilustrar, a continuacion en la figura

4-10 se muestra un fragmento de una historia clinica.

Figura 4-10 Fragmento de corpus anotado, (Cely, 2018):
:artritis CO@@3873 B-T47
reumatoide COO@3B73 I-T047
0 CP439114 B-T170
lumbago (0949875 B-T184
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por CB678226 B-T169

la DD

administracién C@@@1554 B-T@57
concomitante CB28542@ B-TB7S
de C@332285 B-TBB2
fenobarbital C0831412 B-T121

4.8 Busqueda de términos relevantes

Las historias clinicas contienen un amplio acumulado de términos que
caracterizan en conjunto informacion relacionada con tratamientos, antecedentes,
hallazgos, evolucion de la enfermedad y del paciente, efectos adversos y otra
informacion de interés. En esta investigacion, el corpus analizado esta compuesto
por historias clinicas de pacientes con diagndstico de artritis reumatoide, por lo

que encontrar términos como artritis o reumatoide seria evidente, por lo tanto, se
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plantea la busqueda de términos relevantes y no obvios dentro del corpus
analizado. Para lograr hacer evidentes dichos términos se aplica el método de
frecuencias TF-IDF; este método permite dar relevancia a aquellas palabras que
aparecen pocas veces en las historias clinicas, pero que son persistentes o
constantes dentro de todo el conjunto de estas.

Para llevar a cabo esta actividad, se ejecutaron las siguientes tareas que se

agruparon en un metanodo nombrado Frecuencias.

El nodo Term Frequence (TF) permite calcular las frecuencias relativas de
aparicion de una palabra, para poder ejecutar esta tarea previamente se debe
crear una bolsa de palabras (BoW) que es una estructura que contiene una tabla
compuesta por términos y documentos; los términos obtenidos en este caso estan
asociados a etiquetas que indican la categoria gramatical de las palabras por lo
que se decide hacer una transformacion previa antes de ejecutar el nodo TF; esta
transformaciéon consiste en convertir los términos a cadenas, es decir, que se
obtienen las palabras sin las categorias gramaticales asociadas. TF calcula la
frecuencia de cada término de acuerdo con cada documento y agrega una
columna que contiene el valor TF. El valor se calcula dividiendo la frecuencia
absoluta de un término de acuerdo con un documento por el numero de todos los
términos de este documento. La configuracién que se realizd en este nodo fue
establecer en la pestana “Document col’, el conjunto de documentos a analizar,
es decir, las historias clinicas.

En la pestana TF options se marcd la opcidn Relative frequency; esta opcion
permitié calcular la frecuencia relativa de los términos. Los valores calculados
para cada término representativo son normalizados por la frecuencia maxima en

el documento segun:
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TF = - (4.1)

Inverse Document Frequence (IDF), este nodo recibe en su interfaz de entrada al
nodo TF. La tarea que se ejecutd con este nodo fue la de calcular la frecuencia
inversa del documento para cada término; esto permite identificar o evidenciar
qué tan importante es una palabra contenida en una historia clinica dentro una
coleccién de documentos (historias clinicas). La configuracion realizada en este
nodo fue igual a la realizada en el nodo TF en la pestafia Document col. En la
pestafa IDF options se establece para el parametro Document column el

valor smooth que es el valor por defecto.

— Q
IDFti = loglo( ) (4.2)

ni+1

TF-IDF, para ejecutar esta tarea se utilizd el nodo Java Snippet que permitié
asignar a una variable TF-IDF el valor de la operacién matematica del producto
de la frecuencia relativa de los términos porla frecuencia inversa de los
documentos. Posteriormente, se utilizé el nodo Sorter para organizar de forma

ascendente los resultados de la columna TF-IDF.

w(ti, d]_) = Tf,,xIDF, (4.3)

4.9 Analisis de contexto

El analisis de las palabras de forma individual dentro de un documento o conjunto
de documentos es importante como se ha mostrado hasta este punto, no

obstante, se encontrara con frecuencia que analizar las palabras en conjunto
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tiene mas sentido que cuando se analizan individualmente. En tal sentido, dentro
del modelo propuesto se realizé el analisis a grupos de palabras midiendo las
frecuencias con las que dos o mas de estas ocurren juntas, de esta forma se
puede capturar la relacién entre las mismas. Esta actividad esta enmarcada
dentro de la estadistica de concurrencia y puede calcularse en diferentes niveles:
a nivel de documento, a nivel de oracién, a nivel de parrafo, etc.

La ventana de palabras clave es una técnica de procesamiento de texto que
extrae el texto que rodea a una palabra clave para proporcionar el contexto sobre
como se usa esa palabra clave. En este modelo computacional se plantea la
extracciéon de dicha ventana teniendo en cuenta las palabras claves encontradas,
sin embargo se hace una busqueda de palabras como diagndstico, antecedentes,

tratamiento, eventos, enfermedad.

Utilizando diferentes nodos de Knime se hizo la extraccién del texto que rodea
esas palabras clave, asi también se ha utilizado la técnica de expresiones
regulares y se ha utilizado AntConc para la ejecucién de dicha actividad.

El objetivo es identificar a los pacientes que experimentaron alguna condiciéon
particular mientras tomaban un medicamento administrado en el tratamiento. En
cada historia clinica se busca una o mas palabras clave. Como se trata de
identificar los efectos secundarios con los medicamentos, las palabras clave son
los nombres de esos medicamentos. En cada lugar de la historia clinica en donde
se encuentra la palabra clave, se extrae el texto alrededor de la palabra clave,

esto se llama la ventana.

Los tamafos de las ventanas pueden variar, a veces la ventana sera mas
pequefia, por ejemplo, cinco palabras antes y cinco palabras después de la
palabra clave, o puede ser mas larga, quizas dos oraciones antes y despues de la

palabra clave.



64 Modelo Computacional para el andlisis de historias clinicas de pacientes con Artritis Reumatoide

aplicando bioinformatica traslacional y mineria de textos

Una vez extraida la ventana de texto se comienzan a buscar otras palabras y
frases que indiquen la condicion que se esta buscando. Este proceso seria un
proceso de inclusion, si se tiene alguno de los términos buscados, se deben
incluir en un grupo que se considere como casos, es decir aquellos que presenten
la condicién objetivo. A continuacion se desarrolla una lista de palabras clave y
frases basada en el conocimiento del experto clinico y en la revisidbn manual de

las ventanas de texto.

4.10 Palabras Clave

En general, la taxonomia de los métodos actualmente disponibles para realizar la
extraccion automatica de palabras clave se puede representar de la siguiente
manera: asignacion de palabras clave, extraccion de palabras clave.

En la asignacion de palabras clave, las palabras clave se eligen de un vocabulario
controlado de términos o de una taxonomia predefinida, para este caso los
registros médicos de los paciente. Luego, los documentos se clasifican en clases
segun su contenido de palabras. Las palabras clave no necesitan mencionarse

explicitamente en el texto. Las palabras relacionadas deben ser suficientes.

En la extraccion de palabras clave, las palabras clave se detectan en el
documento y forman el vocabulario de la coleccién. Los enfoques supervisados
utilizan un clasificador para detectar palabras candidatas. Estos métodos
supervisados requieren una coleccién etiquetada de documentos, que no es facil
de tener. Cuando las etiquetas no estan disponibles para los documentos, los

meétodos no supervisados son utiles.
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Las etapas del algoritmo, que se ilustra en la figura 4-11, se realizaron para la
extraccion de palabras clave y en este modelo se resumen en tres fases

principales:

1. Palabras candidatas: se extraen todas las palabras posibles que pueden
ser palabras clave

2. Extraccion de caracteristicas: para cada palabra candidata se calculan las
caracteristicas para medir que es una palabra clave.

3. Evaluacion: se verifica la pertinencia de las caracteristicas propuestas.

En el modelo propuesto, se utilizaron dos nodos provistos por Knime y que
permite hacer la asignacion y extraccion automatica de palabras clave, como se
aprecia en la figura 4-11, Chi-Square Keyword Extractor y Keygraph Keyword
Extractor. Chi-Square Keyword Extractor utiliza una medida chi-cuadrado para
clasificar la relevancia de una palabra para un texto dado. Keygraph Keyword
Extractor utiliza una representacién grafica de la coleccion de documentos para
encontrar las palabras claves del mismo. El algoritmo Chi-Square Keyword
Extractor detecta las palabras clave relevantes utilizando una medida estadistica

de Co-Ocurrencia de la palabra en un solo documento.

Figura 4-11 Palabras clave: 1

Chi-Square Keyword

Extractor Sorter GroupBy Row Filter Tag Cloud
P
>8> > it rF >3 "
Extrae 10 palabras Organizado Palabras clave se elimina la Node 1216
clave de 2788 documentos descentente por conjunto de fila0
diferentes el valor de chi documentos y numero
de terminosXdocumento
Keygraph Keyword
Extractor Sorter GroupBy Row Filter Tag Cloud
P
> > it »F > 3> e

Extrae 10 palabras Organizado Palabras clave Se elimin Node 1215
clave de 2788 documentos descentente por conjunto de fila 0
diferentes el valor Score documentos y numero
de terminosXdocumento
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Para este analisis de asignacién y extracciéon de palabras claves se decidid
extraer 10 palabras clave a partir del corpus analizado, es decir 2788 historias
clinicas; posteriormente, se ordenan las palabras en orden descendente y se
realiza una agrupacion en donde se obtienen los conjuntos de documentos y el

numero de palabras por documento.

4.11 Palabras asociadas al contexto médico

“‘Una Terminologia permite capturar el significado del suceso clinico porque esta
referenciado a un estandar. Hay muchas terminologias, en las que podriamos
agrupar taxonomias, ontologias, tesauros, vocabularios controlados, que dan
abrigo a diferentes dominios como la actividad hospitalaria, la historia clinica
electronica, laboratorio, genética, etc. (por ejemplo, ICD10, conjunto de
identificadores, nombres y codigos (LOINC, por su sigla en inglés) para
laboratorio o Nomenclatura sistematizada de la medicina - términos clinicos
(SNOMED-CT, por su sigla en inglés) ).”

En el analisis previo, se realizaron un conjunto de tareas y actividades que
permitieron identificar un agregado de términos relevantes dentro de un corpus
representado por historias clinicas, estos términos constituyen entidades que
dentro del contexto médico cobran gran importancia por lo que el objetivo es
facilitar el reconocimiento exacto de la informacion médica y otros temas
relacionados con la salud y la interoperabilidad semantica de los registros
clinicos. Para alcanzar ese objetivo se hace uso de la terminologia médica
SNOMED CT en la version 2019-04-31 para el idioma espafiol, esta terminologia
proporciona una forma estandarizada de representar frases registradas por el

meédico y permite su interpretacién automatica.
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Para poder realizar esta conexion entre los términos y SNOMED se utilizé
Snowstorm, que es un servidor de terminologia de SNOMED CT construido sobre
Elasticsearch. Para la implementacion de la conexion se utilizé lenguaje Python
en la version 3.9, se definieron la URL, la edicién y la version de SNOMED como
variables y se definen las funciones:
e getConceptByld: imprime el Nombre completamente especificado (FSN,
por sus siglas en inglés)
e getDescriptionByld: imprime la descripcion de acuerdo con el Id.
e getConceptsByString: imprime un numero de conceptos con descripciones
que contienen el término de busqueda.
e getDescriptionsByStringFromProcedure:  imprime un  numero de
descripciones que contienen el término de busqueda con una etiqueta

semantica especifica.

que permiten recuperar la informacion asociada a: concepto, descripcién, término,

procedimientos; la informacion se recupera en formato JSON.

Figura 4-12 ejemplo estructura' Snomed:

6380E004
artritis reumatoide (trastorno)

85826000
enfermedad autoinmunitaria (trastorno)

3723001
artritis (trastomo)
(/ se3s0s007 \ g soaseone
i\ sitio del hallazgo (atributo) J estructura articular (estructura corporal)
( 11es76008 \ 24248009
i\ morfologia asociada (atributo) J inflamacion reumatica (anomalia morfolégica)

263680009 |

( srorssoos \
{ proceso patolégico (atributo) J |proceso autoinmunitario (calificador)

! https://browser.ihtsdotools.ora/


https://browser.ihtsdotools.org/
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4.12 Medicamentos asociados a la artritis reumatoide

Los medicamentos hacen parte fundamental del tratamiento de la artritis

reumatoide y, en general, estan enfocados en aliviar los sintomas y mejorar la

funcion de las articulaciones. Es posible que el especialista deba probar

diferentes tratamientos y combinaciones farmacologicas antes de encontrar el

adecuado para un paciente particular, de ahi la relevancia en el estudio y

reconocimiento de estos procedimientos.

Existe una variedad de medicamentos para tratar la artritis y varian segun el tipo

de artritis. Los medicamentos mas frecuentes para tratar esta enfermedad son los

siguientes®:

Analgésicos: ayudan a reducir el dolor, pero no tienen ningun efecto sobre
la inflamacién.

Antiinflamatorios no esteroides: reducen tanto el dolor como la inflamacién.
Estos medicamentos pueden provocar efectos adversos importantes como
ataque cardiaco o accidente cerebrovascular.

Contrairritantes: generalmente son unguentos o0 cremas y cuyo
componente principal son los pimientos.

Medicamentos antirreumaticos modificadores de la enfermedad: estos
medicamentos retardan o detienen el ataque del sistema inmunitario a las
articulaciones.

Modificadores de la respuesta biologica: son medicamentos manipulados
genéticamente que captan varias moléculas de proteina que afectan la
respuesta inmunitaria. Otros medicamentos se dirigen a otras sustancias

que tienen un papel en la inflamacion, como la interleucina-1 (IL-1), la

? https://www.mayoclinic.org/es-es/diseases-conditions/arthritis/diagnosis-treatment/drc-20350777
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interleucina-6 (IL-6), las enzimas janocinasas y ciertos tipos de gldbulos
blancos conocidos como linfocitos By T.
e Corticosteroides: estos medicamentos reducen la inflacién y suprimen el

sistema inmunitario.

Figura 4-13 diccionarios para identificar medicamentos
il

Medicamentos

Medicamentos
>
>
Excel Reader >

il

Medicamentos

En la figura 4-13 se muestra el flujo de trabajo realizado en este apartado, que
consistio en definir diccionarios que permitieran hacer un reconocimiento de los
medicamentos registrados en las historias clinicas teniendo en cuenta dos
aspectos principales: el nombre del medicamento y la indicacion meédica principal.
Por lo tanto, a partir del flujo creado se obtienen las frecuencias de aparicion de
los farmacos haciendo evidente el tratamiento mas frecuente vy, por otro lado, se

puede establecer las enfermedades para las cuales se indican estos farmacos.

Al interior del meta nodo Medicamentos que se ve en la figura 4-13, se desarrollo
un flujo que permite encontrar dentro de las narrativas de las historias clinicas los
nombres de los farmacos y las enfermedades asociada a esos tratamientos

farmacoldgicos, como se puede observar en la figura 4-14.

En la tabla 4-1 se puede observar un segmento del diccionario utilizado para la

identificacion de los tratamientos prescritos a los pacientes diagnosticados con la
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enfermedad de (AR), en esta tabla se pueden observar datos asociados a: grupo

terapéutico,

descripcion completa del medicamento.

Tabla 4-1 Diccionario de medicamentos:

NOMBRE DE
GRUPO

TERAPEUTICO

NOMBRE
GENERICO

PRINCIPAL
INDICACION

DEMAS INDICACIONES

nombre genérico, indicacion principal, otras indicaciones y la

DESCRIPCION
COMPLETA

ACIDO
2. OSTEOARTRITIS 3. ACETILSALICILICO
ESPONDILITIS TABLETA CADA
ANALGESIA ACIDO 1. ARTRITIS ANQUILOSANTE 4. TABLETA CONTIENE:
ACETILSALICILICO REUMATOIDE FIEBRE REUMATICA ACIDO
AGUDA 5. DOLOR O ACETILSALICILICO 500
FIEBRE MG. ENVASE CON 20
TABLETAS.
ACIDO
ACETILSALICILICO
TABLETA SOLUBLE O
2. OSTEOARTRITIS 3. EFERVESCENTE CADA
ESPONDILITIS TABLETA SOLUBLE O
ANALGESIA ACIDO 1. ARTRITIS ANQUILOSANTE 4. EFERVESCENTE
ACETILSALICILICO REUMATOIDE FIEBRE REUMATICA .
AGUDA 5. DOLOR O CONTIENE: ACIDO
FIEBRE ACETILSALICILICO 300
MG. ENVASE CON 20
TABLETAS SOLUBLES O
EFERVESCENTES
DOLOR DE LEVE
A MODERADA
INTENSIDAD EN: CAPSAICINA CREMA
ARTRITIS CADA 100 GRAMOS
REUMATOIDE, CONTIENE: EXTRACTO
ARTROSIS, DE OLEORESINA DEL
ANALGESIA CAPSAICINA NEURALGIA CAPSICUM ANNUUNA
POST-HERPETIC EQUIVALENTE A 0.035 G
A, NEUROPATIA DE CAPSAICINA.
DIABETICA, ENVASE CON 40 G.
MIEMBRO
FANTASMA.
2. ESPONDILITIS
ANQUILOSANTE 3.
OSTEOARTROSIS Y ETOFENAMATO
ESPONDILOARTROSIS | SOLUCION INYECTABLE
1. ARTRITIS 4. HOMBRO CADAAMPOLLETA
ANALGESIA ETOFENAMATO REUMATOIDE DOLOROSO 5. CONTIENE:
LUMBAGO 6. CIATICA ETOFENAMATO 1 G.
7.TORTICOLIS 8. ENVASE CON UNA

TENOSINOVITIS 9.
BURSITIS 10. ATAQUE
AGUDO DE GOTA

AMPOLLETA DE 2 ML
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Figura 4-14 flujo para identificar tratamientos farmacoldgicos

Dictionary Tagger Tag Filter
> o
z > > »
> B % Frequencies Tag Cloud

Pl
. . > &
Nombre Generico Medicamentos »

Node 1214

Component Inpuf
>
<
>

Node 1220

Diitionary Tagger Tag Filter

>

Frequencies Tag Cloud
, 35> > B> u =

=

Node 1219

Principal Indicacion Enfermedades

Una vez se han logrado identificar los farmacos registrados, se procede a hacer
una busqueda de los tratamientos farmaco genéticos que son Modificadores de la
respuesta biolégica puesto que estos son medicamentos manipulados
genéticamente que captan varias moléculas de proteina que afectan la respuesta
inmunitaria, para lograr este objetivo se hace una consulta a la base de datos de
ChEMBL como se ilustra en la figura 4-15, en esta se muestra como se realiza la
conexion a la base de datos de moléculas bioactivas con propiedades similares a
las de los farmacos. Esta base de datos reune datos quimicos, de bioactividad y
genomicos para ayudar a traducir la informacién gendmica en farmacos eficaces.
A la base de datos se accede mediante una conexién API REST, la cual devuelve

la informacién en formato JSON.
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Figura 4-15 flujo para extraer informacion farmaco genética de ChEMBL.:

Container
Output (JSON)
» ol
Table Creator
Constant
)y Value Column String Manipulation GET Request XML To JSON JSON Path Node 1002
+
Transpose
> > > i > Doy > > » O »{ JSONtoTable P
Drug Indicator URI > PR > »r H»
/o URL Parametros: REST Node 1001 Drug Indicator ID
Drug Indicator Drug Indicator ID Drug Indicator ID
Node 1364 Descriptions.

En dicha conexién se establece el endpoint o punto de conexién y se establece
como parametro el cédigo del farmaco. En la imagen 4-16 se puede observar la
informacion recuperada para el farmaco ABATACEPT, la cual incluye un
identificador, nombre, la fase en la que se encuentra, sindbnimos con los que

puede identificar en los estudios de tratamientos, entre otros.

Figura 4-16 Informacion para el firmaco ABATACEPT identificado con el codigo 22607°
Compound Report Card

Name And Classification - |
ID: CHEMBL1201823
Name: ABATACEPT

Max Phase: 4] Approved i }
ABATACEPT ABATACEPT (GENETICAL RECOMBINATION) BMS-188667 CTLA4-1GG4M RG-1046

ChEMBL Synonyms:
RG-2077

Trade Names: ORENCIA ORENCIA CLICKIECT

Molecule Type: Protein

3 https://www.ebi.ac.uk/chembl/compound_report card/CHEMBL 1201823/


https://www.ebi.ac.uk/chembl/compound_report_card/CHEMBL1201823/
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ChEMBL es una base de datos de pequefas moléculas similares a farmacos
bioactivos que contiene datos de quimica medicinal, bioinformatica y bioensayos
integrados a partir de una amplia variedad de fuentes. Los datos se extraen
manualmente del texto completo de publicaciones cientificas revisadas por pares
en una variedad de revistas, como Journal of Medicinal Chemistry, Bioorganic

Medicinal Chemistry Letters y Journal of Natural Products.

La version 11 de la base de datos ChEMBL contiene informacion extraida de mas
de 42.500 publicaciones, junto con varios conjuntos de datos depositados y datos
extraidos de otras bases de datos. En total, hay mas de 1 millon de estructuras
compuestas distintas representadas en la base de datos, con 5,4 millones de
valores de actividad de mas de 580.000 ensayos. Estos ensayos se asignan a

8.200 dianas, incluidas 5.200 proteinas, (de las cuales 2.388 son humanas).
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5. Resultados

5.1 Analisis del desarrollo de la enfermedad a partir de la
mineria de textos

El cumplimiento del objetivo para establecer el desarrollo de la enfermedad (AR)
de un paciente mediante el analisis de la historia clinica con métodos de mineria
de textos se logré, mediante el reconocimiento de las palabras clave contenidas
en el conjunto de documentos, ya que se identificaron términos asociados a los
criterios de clasificacion de la enfermedad AR que fueron actualizados en el 2010,
estos términos permiten identificar desenlaces para el diagnostico o desenlaces
de la enfermedad. Los especialistas determinaron como regla de oro que un
paciente particular seria diagnosticado de AR si iniciaba tratamiento con
metotrexato (MTX) en los 12 meses siguientes tras la primera visita al

reumatologo, (Aletaha et al., 2010).

Esta regla de oro se cumple para las historias clinicas analizadas en esta
investigacion teniendo en cuenta que la evolucion de la AR para los pacientes alli
diagnosticados tiene en promedio mas de un afio y tienen indicado MTX como

tratamiento.

Otros criterios para tener en cuenta son la valoracién de los marcadores

serologicos de la AR y de los reactantes de fase aguda. En cuanto a los
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marcadores seroldgicos, ademas de valorar la presencia del factor reumatoide
(FR) cuyo término se encuentra en el analisis de frecuencias (ver tabla 5-5),
valora la presencia de los anticuerpos contra péptidos citrulinados (ACPA).
También, valora los reactantes de fase aguda, velocidad de sedimentacion
globular y proteina C reactiva (PCR) como parte de los criterios de clasificacion
(MedlinePlus, 2021b).

Dentro de los resultados logrados en esta investigacion se obtuvieron los
términos PCR y VSG asociados a dichos criterios de clasificacion, mediante la
aplicaciéon de un modelo de 3-gramas que permitié tener indicios de la relacion
entre VSG y PCR, adicionalmente, una relacion con las proteinas AST y ALT; esta
relacion es importante debido a que el examen de PCR a menudo se realiza junto
con el examen de velocidad de sedimentacion globular (VSG) o de
eritrosedimentacion que sirve para detectar alguna inflamacién. La proteina C
reactiva (PCR) es producida por el higado y cuando el nivel de PCR se eleva
indica que hay inflamacion en todo el cuerpo, asi mismo se encuentra que la
AST (aspartato aminotransferasa) es una enzima que se encuentra
principalmente en el higado y también en los musculos. Cuando el higado esta
dafiado, libera AST en el torrente sanguineo. Otro indicio del desarrollo de la
enfermedad fue la relacion encontrada mediante el modelo de 3-gramas de los
términos PCR, AST y ALT; la ALT es una enzima que se encuentra en el higado y
que ayuda a convertir las proteinas en energia para las células hepaticas.
Cuando el higado esta dafiado, se libera ALT al torrente sanguineo y aumentan

sus niveles (Garcia Martin & Zurita Molina, 1998).

Asi mismo, a partir de los analisis de frecuencias de palabras se puede observar
que el tratamiento con la mayor frecuencia de ocurrencia en la coleccién de

documentos es el MTX y el Rituximab tiene la mayor Frecuencia Inversa del
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Documento para este término. Es importante resaltar este hecho dado que la
inyeccion de rituximab (Rituxan) se usa con metotrexato y otros FARME para
tratar los sintomas de la artritis reumatoide grave lo que es un indicio del avance
de la enfermedad, (Borsari et al., 2020; MedlinePlus, 2021a).

El hecho de definir como AR a los pacientes que requirieron tratamiento con MTX
en los 12 meses posteriores a la primera visita, excluyendo otros FAME como
salazopirina (SZP), leflunomida (LFM) e hidroxicloroquina (HCQ), lo avalan los
investigadores al tratar de evitar incluir a los pacientes con espondiloartropatias
(que probablemente habrian recibido SZP) y pacientes con enfermedades del

tejido conectivo, que probablemente habrian recibido HCQ (Aletaha et al., 2010).

5.2 Sobre la informacion genética relacionada con AR en el
corpus analizado.

El cumplimiento del objetivo relacionado con asociar informacion clinica del
paciente a la informacién genética relacionada con AR que se encuentre
disponible en bases de datos biolégicas no se logra cubrir con base en la
informacion registrada en las historias clinicas debido a que no se hallé
informacion genética relacionada en las mismas; sin embargo, vale resaltar que
existe una compleja interaccion de factores genéticos y ambientales que podria

llevar al desarrollo de la enfermedad (Aletaha et al., 2010).

Asi, en los individuos genéticamente predispuestos, los factores ambientales
como la obesidad, dieta, fumar, microbiota gastrointestinal e infecciones; que han
sido términos que se identificaron en el analisis del corpus, ver tabla 5-4, podrian
desencadenar la activacion aberrante de la respuesta inmune innata y adaptativa,

causando la pérdida de tolerancia inmunoldgica, presentacion de autoantigenos
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con activaciéon de células T y B, y produccion de citoquinas inflamatorias (Tan &
Smolen, 2016; Testa et al., 2021). Esta cascada de eventos es lo que
eventualmente lleva a la sinovitis, destruccién de cartilago y hueso y otros
sintomas extraarticulares caracteristicos de la enfermedad (Mease et al., 2021;

Testa et al., 2021).

Con respecto a la informacion genética, se debe destacar el TNF (que codifica
para el factor de necrosis tumoral alfa [TNFa]) por dos razones principales. En
primer lugar, por la evidencia de que el TNFa es una citocina pro-inflamatoria
critica en la fisiopatologia de la artritis reumatoide: se produce en el tejido sinovial
de pacientes con artritis reumatoide por macrofagos y células T, existen niveles
elevados de la citocina en el suero y liquido sinovial, y los anticuerpos
anti-TNFa tienen efecto terapéutico benéfico sobre la enfermedad (Paez Leal et
al., 2010). Segundo, el TNFes un gen altamente polimoérfico, con cinco
micro-satélites y numerosos SNP en su promotor, algunos de los cuales podrian

regular la expresién génica (Hajeer & Hutchinson, 2001).

El TNF-a es probablemente la citocina multifuncional mas importante en la AR.
Esta proteina es producida por el gen TNF-a, el cual se localiza en la banda
citogenética 6p21, regidén ligada a diversas enfermedades articulares. Esta
citocina regula diversos efectos bioldgicos, entre los que se incluyen los
siguientes: expresion de diversos genes, como IL-1, IL-6, metaloproteasas y
moléculas de adhesion, proliferacion, regulacién de la apoptosis, activacion
celular e induccién de anticuerpos, que se asocian con la inflamacion, la
destruccion del cartilago y la erosion del hueso de los individuos con AR (Lander

& Kruglyak, 1995).
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A través del andlisis de las historias clinicas usando mineria de texto se
identificaron farmacos biolégicos anti-TNF-a como: abatacept, adalimumab,
rituximab, tocilizumab, belimumab, infliximab, ver tabla 5-1. El rituximab
(Rituxan), es para personas con AR moderada a severa que no responden
adecuadamente a la terapia con uno o mas antagonistas del FNT (factor de
necrosis tumoral). Ataca selectivamente los linfocitos B, involucrados en la
inflamacion. Ha mostrado buenos resultados en combinacién con metotrexato.
El abatacept (Orencia) bloquea la activacion de linfocitos T en personas con AR.
El adalimumab (Humira) se indica para reducir la sintomatologia e inhibir el
progreso del dano articular en adultos con AR moderado o severa que tienen una

respuesta inadecuada a otros medicamentos (Arthritis Foundation, n.d.).

La medicina biolégica actua sobre el sistema inmunoldgico y detiene la
inflamacion provocada por el propio sistema en las articulaciones, asi como los
efectos de la enfermedad a nivel general. Con estos tratamientos se consigue una
mejoria de sintomas como el dolor y la rigidez; a partir del analisis de las historias
clinicas usando mineria de textos, fue posible identificar y anotar los términos
dolor y rigidez con la etiqueta B-T184 que clasifica los términos en la categoria de
signos y sintomas, ver Tabla 5-4. Vale mencionar que estos biologicos ralentizan
la progresién de la enfermedad y asi previenen dafos a largo plazo como la
deformidad de las extremidades afectadas (UNAL, 2021).

5.3 Términos relevantes a partir de una bolsa de palabras

Se obtuvo como resultado la suma de las frecuencias relativas, las cuales se
representan en la figura 5-1 y que muestra los 20 primeros términos mas
frecuentes a partir de una bolsa de palabras que contiene todas los términos que

conforman las historias clinicas, la suma de frecuencia inversa del documento,
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que se ilustra en la figura 5-2 y en la cual se pueden observar los 20 primeros
términos mas relevantes dentro del corpus de acuerdo a la frecuencia inversa de

documentos.

El objetivo fue poder verificar las 20 primeras palabras con mayor relevancia
dentro del corpus, se pudo evidenciar que los términos con mas relevancia hacen
referencia a farmacos, es decir, a los tratamientos administrados a los pacientes
con artritis reumatoidea siendo el metotrexato el de mayor relevancia tanto en la
suma de la frecuencia relativa como en la suma de la frecuencia inversa del
documento, por lo que se puede inferir su importancia en el tratamiento de la
enfermedad. El metotrexato forma parte de un grupo de medicamentos llamados
farmacos antirreumaticos modificadores de la enfermedad (FAME) y es el
tratamiento mas comun para la artritis reumatoide. El metotrexato ayuda a
prevenir los dafios permanentes adicionales que pueden producirse si no se trata

la artritis reumatoide®.

Figura 5-1 suma de frecuencias relativas

Top 20 words with highest Sum(TFxIDF)
@ Sum(TFxIDF)
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4 https://www.cochrane.org/es/CD000957/MUSKEL _metotrexato-para-el-tratamiento-de-la-artritis-reumatoide
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Figura 5-2 suma de frecuencias inversas
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5.4 Tratamientos relevantes e indicaciones principales

Es importante resaltar que el analisis de medicamentos una vez asociado el

diccionario para identificar, no solo la frecuencia de aparicion de estos farmacos,

sino los nombres genéricos y la indicacion principal arroja los siguientes

resultados:

El tratamiento de Rituximab tiene la mayor frecuencia absoluta dentro del

conjunto de historias clinicas seguido del tratamiento con Abatacept segun se

muestra en la tabla 5-1. Esta tabla contiene los primeros 20 resultados de las

frecuencias de aparicion de términos por documento y se observa que el farmaco

Rituximab tiene una frecuencia absoluta de aparicion por documentos de 15

siendo esta la mayor frecuencia.
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Tabla 5-1 tabla frecuencias absolutas tratamientos:

Termino
rituximab[NCS(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
rituximab[NCS(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
rituximab[NCS(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
rituximab[NCS(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
rituximab[NCS(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
rituximab[NCS(ANCO
RA) NP(ANCORA)
DRUG(PHARMA)]
abatacept[NP(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
rituximab[NCS(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
omeprazol[NP(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
rituximab[NCS(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
omeprazol[NP(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]

etanercept[NP(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
omeprazol[NP(ANCO
RA)
DRUG(PHARMA)]
rituximab[NCS(ANCO
RA) NP(ANCORA)
Z(ANCORA)
DRUG(PHARMA)]

IDF

11.153

11.153

11.153

11.153

11.153

24.440

17.512

11.153

0.5221

11.153

0.5221

15.021

0.5221

24.440

TF rel

0.5

0.517

0.631

0.423

0.4

0.266

0.571

0.75

0.545

0.6

1.0
Hace parte de la tabla 5-1

0.333

0.230

0.206

TF abs

15

15

12

11

10
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omeprazol[NP(ANCO

RA)

DRUG(PHARMA)] 0.5221 0.24 6
rituximab[NP(ANCOR

A) NCS(ANCORA)

DRUG(PHARMA)] 18.466 0.24 6
tocilizumab[NCS(AN

CORA)

DRUG(PHARMA)] 16.736 0.25 5
omeprazol[AQ(ANCO

RA)

DRUG(PHARMA)] 10.983 1.0 5
esomeprazol[NP(AN

CORA)

DRUG(PHARMA)] 0.9500 0.263 5
esomeprazol[NP(AN

CORA)

DRUG(PHARMA)] 0.9500 0.5 5

Se reviso el estudio en (Lopez-Olivo et al., 2015) sobre los efectos del Rituximab
en pacientes con artritis reumatoide. De los ocho estudios realizados en este
trabajo que evaluaron a 2,720 pacientes con artritis reumatoide, se puede decir

que este tratamiento:

e mejoro el dolor, la funcién y otros sintomas;
e redujo la actividad de la enfermedad;

e redujo el dano a las articulaciones segun lo observado en la radiografia.

Cuando se tiene artritis reumatoide, el sistema inmunoldgico, que normalmente
combate las infecciones, ataca las paredes internas de las articulaciones. Esto
causa articulaciones inflamadas, rigidas y dolorosas. Actualmente, no existe cura
para la artritis reumatoide, por lo que el tratamiento tiene como objetivo reducir el
dolor y mejorar la capacidad de movimiento. El rituximab actua bloqueando la
actividad de los linfocitos B, un tipo de célula inmunitaria que causa inflamacién y

dano articular en pacientes con artritis reumatoide. El rituximab se administra por
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via intravenosa. El rituximab es de gran interés para los pacientes con artritis
reumatoide debido a la mejora de los sintomas y la progresion de la radioterapia,
y su baja incidencia de eventos adversos a corto plazo, (Lopez-Olivo et al., 2015).
La conclusion de los autores de esta investigacion indica que el “tratamiento de
Rituximab en combinacion con el Metotrexato es significativamente mas efectivo
que el metotrexato solo, por lo que se evidencia una mejoria en los sintomas de

ARy en la prevencion de la progresion de la enfermedad”.

Con relacion al Abatacept, no se cuenta con informacion precisa acerca de los
efectos secundarios y las complicaciones. Este hecho es en particular valido para
los efectos secundarios poco frecuentes pero graves. Los posibles efectos
secundarios pueden incluir una infeccién grave o una infeccion respiratoria alta.
Entre las complicaciones poco frecuentes, se pueden incluir ciertos tipos de
cancer.

El Abatacept (Rojahn, 2011) es un medicamento que pertenece a una clase
conocida como moduladores de coestimulacion selectiva (moduladores inmunes).
Actua bloqueando la actividad de las células T, un tipo de célula inmunitaria que

causa inflamacion y dafio articular en pacientes con artritis reumatoide.

Por otra parte, como se puede observar en la figura 5-2, se identifica que las
indicaciones principales encontradas dentro del corpus y una vez asociado al
diccionario de medicamentos y su parametro de indicacién principal, arroja como
resultado que la frecuencia absoluta mas relevante se obtiene para tratamientos

de depresion y bronquitis.
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Figura 5-2 Nube de palabras de enfermedades principales tratadas:

5.5 Temas identificados a partir del corpus

Como se puede observar en la figura 5-3, los temas identificados dentro de las
historias clinicas muestran términos que se pueden asociar a la enfermedad,
como por ejemplo: rodilla derecha, dolor, rigidez, matinal, metotrexato, pie y un
conjunto de términos mas que fueron identificados automaticamente como temas
mediante la aplicacion del algoritmo LDA. Este resultado puede ser evidente
debido a que el contenido de las historias clinicas hacen referencia a esta
enfermedad, sin embargo, vale resaltar que lo importante es que el modelo seria

capaz de identificar informacion relacionada a cualquier enfermedad en la medida

que se ingrese la informacién pertinente.
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Figura 5-3 Nube de palabras temas historias clinicas:

acetaminof articul
artralgi arterial abdom
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cutane evaluacion establec clinic
hemogram laboratori global eracion
leflunom neurolog general
nocturn prednisolon negat inicianas
normal pud secundari pes alt
seros secresion pcr
servici traumat adeCU trans sab

sex Xerosis
subituv ple vsgd
subjet ultim iquierd

sulfasalazin rigidez pacient

exam respiratori suspend reumatoid
factor mart osteomuscul
matinal ocasional metotrexat edad
asocifech medic ingest frecuenci
atrtiis dia femenin inflam folic cirugi
acid bland dias fisic ccpalopeci
acrdipulmon cardiac adherent
actual ada

5.6 Hallazgos, enfermedades, sintomas, medicamentos

El listado de etiquetas generadas en este proyecto para la anotacion del corpus
para la identificacion de términos médicos esta conformado por el conjunto de
términos disponibles en la red semantica de UMLS. Para este caso de estudio se
han aplicado las 134 etiquetas disponibles en la red semantica para los procesos

de anotacion del corpus. En la siguiente tabla se muestran las etiquetas mas

importantes para esta investigacion, (Cely, 2018).
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Tabla 5-2 Categorias usadas para la anotacion del co

ETIQUETA DESCRIPCION
1047 Disease or Syndrome (enfermedad)
T033 Finding (hallazgos)
T184 Sign or Symptom (signos o sintomas)
T121 Pharmacologic Substance
(medicamentos)

A partir de una nube de palabras (ver figura 5-4) se puede evidenciar cuales son
algunas de las enfermedades que aparecen con mayor relevancia dentro de las
historias clinicas siendo evidentemente la artritis reumatoide la que tiene una
mayor frecuencia de aparicion, sin embargo, se puede observar que la diabetes,
enfermedades coronarias, depresiéon, hipotiroidismo y otras con menos

frecuencias de aparicién también se pueden evidenciar.

Figura 5-4 Nube de palabras enfermedades:




Modelo Computacional para el analisis de historias clinicas de pacientes con Artritis Reumatoide 87

aplicando bioinformatica traslacional y mineria de textos

En la tabla 5-3 se registra la frecuencia absoluta de las enfermedades mas
frecuentes encontradas segun las etiquetas asignadas a los términos que hacen
parte de las historias clinicas. Se evidencia que el término asociado a artritis es el

mas frecuente.

Tabla 5-3 Diez términos mas frecuentes de enfermedades:

Termino Etiqueta Frecuencia

artritis B-T047 3289
enfermedades B-T047 280
-artritis B-T047 192
hipertension B-T047 106
hipotiroidismo B-T047 98
artrosis B-T047 88
diabetes B-T047 75
osteoporosis B-T047 66
deshidratacion B-T047 64
dislipidemia B-T047 57

En la tabla 5-4 se registra la frecuencia absoluta de los signos y sintomas mas
frecuentes encontradas, segun las etiquetas asignadas a los términos que hacen
parte de las historias clinicas. Se evidencia que el término asociado a dolor es el

mas frecuente.

Tabla 5-4 Diez términos mas frecuentes de signos y sintomas:
Termino Etiqueta Frecuencia

dolor B-T184 731
rigidez B-T184 241
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Hace parte de la tabla 5-4
signos B-T184 176
adherencia B-T184 170
edema B-T184 96
ictericia B-T184 61
dificultad B-T184 53
sintomas B-T184 43
dispepsia B-T184 41
diarrea B-T184 35

En la tabla 5-5 se registra la frecuencia absoluta de las sustancias farmacolégicas
mas frecuentes encontradas segun las etiquetas asignadas a los términos que
hacen parte de las historias clinicas. Se evidencia que el término asociado a
control es el mas frecuente, sin embargo, este término no hace referencia a un

farmaco, lo cual nos indica que la anotacién no fue precisa para este caso.

Tabla 5-5 Diez términos mas frecuentes de sustancias farmacoldgicas:
Termino Etiqueta Frecuencia

control B-T121 713
acido B-T121 333
prednisolona B-T121 313
factor B-T121 286
leflunomida B-T121 224
sulfasalazina B-T121 174
cloroquina B-T121 152
acetaminofen B-T121 145




Modelo Computacional para el analisis de historias clinicas de pacientes con Artritis Reumatoide 89

aplicando bioinformatica traslacional y mineria de textos

omeprazol B-T121 144

Hace parte de la tabla 5-5
codeina B-T121 142

5.7 Resultados analisis de antecedentes, diagnostico, efectos
adversos y tratamiento:

El resultado observado en la figura 5-5 hace referencia al andlisis de frecuencia
de aparicién de términos asociados con tres secciones que hacen parte de la
historia clinica y que se aislaron para hacer este analisis. Las secciones
analizadas fueron Tratamiento, que tiene que ver con los medicamentos
prescritos a los pacientes, antecedentes, en los que las narrativas incluyen
aspectos familiares, condiciones médicas previas entre otros aspectos, eventos
adversos, en donde se registran consecuencias debidas al tratamiento
suministrado y diagnédstico, que es la condicidbn observada por el especialista

cuando evalua al paciente.

Figura 5-5 ventanas clinical data science:

EVENTOS

TRATAMIENTO ANTECEDENTES ADVERSOS DIAGNOSTICO
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Se aplicd la metodologia de “clinical data science”, que consiste en hacer un
analisis por ventanas de textos para analizar las secciones con el objetivo de
extraer informacion relevante; este proceso ademas se realizé utilizando 3
gramas, los resultados obtenidos se consignan en las tablas 5-6 para la seccion
de antecedentes, la tabla 5-7 para la seccion de diagndstico, la tabla 5-8 para la
seccion de eventos adversos y la tabla 5-9 para la seccion de tratamiento, en
donde se muestran los diez primeros 3-gramas y sus frecuencias de aparicion por

documento.

e Para la seccion de antecedentes se generaron 2175 3-gramas
e Para la seccién de diagnéstico se generaron 3370 3-gramas
e Para la seccion de eventos adversos se generaron 740 3-gramas

e Para la seccidn tratamiento se generaron 4526 3-gramas

En la tabla 5-6 se tiene el registro de los 10 3-gramas mas frecuentes por
documento hallados en la seccién de antecedentes, en este analisis podemos
observar los tres términos relacionados que aparecen con mas frecuencia, es
importante sefialar que el orden de aparicion de las palabras no es conmutativo,
es decir el término 1 seguido por el término 2 seguido por el término 3 no es igual
al orden de aparicion término 2 seguido por el término 1 seguido por el término 3,
aqui el orden importa.

Tabla 5-6 Diez 3-gramas mas frecuentes en antecedentes:

Frecuencias

3-gramas por

documento

enfermedad factor hereditari 148

nieg nuev nieg 146
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nuev nieg nuev 136
Hace parte de la tabla 5-6
fech hor impresionpm 108
pagin fech hor 93
tablet tom tablet 76
factor hereditari nieg 65
hereditari nieg farmacolog 61
alerg nieg habit 53
clinic reumatoid salud 52

En la tabla 5-7 se tiene el registro de los 10 3-gramas mas frecuentes por
documento hallados en la seccién de diagndstico.
Tabla 5-7 Diez 3-

gramas mas frecuentes en diagnostico:

Frecuencias

3-gramas por
documento
fech hor impresionpm 200
fundacion sant bogot 161
fech impresionpagin fech 154
impres fech impresionpagin 154
impresionpagin fech hor 154
bogot impres fech 153
sant bogot impres 153
regmed fundacion sant 139
reumatoid cohort salud 123
pagin fech hor 115
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En la tabla 5-8 se tiene el registro de los 10 3-gramas mas frecuentes por

documento hallados en la seccidén de eventos adversos.

Tabla 5-8 Diez 3-gramas mas frecuentes en eventos adversos:
Frecuencias

por

documento

event adversparaclin institucional

event adversningun tratamient

matinalnieg dolor nocturnnieg

nieg rigidez matinalnieg

rigidez matinal negat

rigidez matinalnieg dolor

adversningun tratamient previlaboratoriinstitucional

ast alt pcr

dolor articul rodill

Wl Wl W W | | ] A B

dolor nocturnnieg osteomialginieg

En la tabla 5-9 se tiene el registro de los 10 3-gramas mas frecuentes por

documento hallados en la seccion de tratamiento.

Tabla 5-9 Diez 3-gramas mas frecuentes en tratamiento:

Frecuencias

3-gramas por

documento

tratamient previ cloroquin 37

adherent event advers 28
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event advers paraclin 28
inici acid folic 21
Hace parte de la tabla 5-9
pagin fech hor 18
pcr ast alt 18
acid folic mart 17
advers paraclin institucional 17
vsg pcr ast 17
fech hor impresionpm 16

5.8 Resultado del analisis de términos co-ocurrentes

En muchas ocasiones las palabras adquieren mas sentido cuando se analizan de
forma conjunta que aislada, por esto la medicién de términos co-ocurrentes ayuda
a identificar qué tan frecuente es que dos o mas términos ocurran juntos y
analizar la relacion de estas palabras. Para este caso, el orden de aparicion de
los términos no tiene incidencia, es decir, que la ocurrencia del término 1 seguido
por el término 2 se considera equivalente a la ocurrencia del término 2 seguido
por el término 1.
e Para el analisis de términos co-ocurrentes para la seccion de antecedentes
se genero una lista de 45,874 registros.
e Para el analisis de términos co-ocurrentes para la seccion de diagnostico
se generd una lista de 56,910 registros.
e Para el analisis de términos co-ocurrentes para la seccion de eventos
adversos se generd una lista de 14,660 registros.
e Para el analisis de términos co-ocurrentes para la seccidon de tratamiento

se genero una lista de 45,874 registros.
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En la tabla 5-10 se muestra la frecuencia de apariciéon de los diez primeros

términos co-ocurrentes para la seccion de antecedentes, siendo el conjunto de los

términos factor y patologia los mas frecuentes con 155 apariciones.

Tabla 5-10 Diez términos co-ocurrentes mas frecuentes para antecedentes:

En la tabla 5-11 se muestra la frecuencia de aparicion de los diez primeros

términos co-ocurrentes para la seccion de diagnéstico, siendo el conjunto de los

Term1 Term?2 Frecuencia
factor patolog 155
factor hereditari 154
hereditari patolog 154
enfermedad patolog 142
enfermedad factor 141
enfermedad hereditari 141
tablet tom 128
hor impresionpm 97
nieg nuev 97
hor tom 85

términos hora e impresionpm los mas frecuentes con 190 apariciones.

Tabla 5-11 Diez términos co-ocurrentes mas frecuentes para diagnostico:

Term1 Term?2 Frecuencia
hor impresionpm 190
mes salud 166

cohort salud 165
hor salud 162

fundacion hor 159

tablet tom 153
hor impres 149
hor impresionpagin 149

impres impresionpagin 149

fundacion impres 148
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En la tabla 5-12 se muestra la frecuencia de aparicion de los diez primeros
términos co-ocurrentes para la seccion de eventos adversos, siendo el conjunto

de los términos dolor y event los mas frecuentes con 16 apariciones.

Tabla 5-12 Diez términos co-ocurrentes mas frecuentes para eventos adversos:

Term1 Term?2 Frecuencia
dolor event 16
event institucional 16
event rigidez 13
adversningun event 11
adversparaclin event 11
dolor rigidez 11
event matinal 10
adversparaclin institucional 8
articul dolor 7
dolor nieg 7

En la tabla 5-13 se muestra la frecuencia de aparicion de los diez primeros
términos co-ocurrentes para la seccién de tratamiento, siendo el conjunto de los

términos inici y tratamient los mas frecuentes con 61 apariciones.

Tabla 5-13 Diez términos co-ocurrentes mas frecuentes para tratamiento:

\ Term1 Term2 Frecuencia
inici tratamient 61
metotrexat tratamient 54
dolor rigidez 47
inici metotrexat 47
previ tratamient 45
calci metotrexat 41
dolor tratamient 41
dolor hor 40

cloroquin tratamient 39
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Hace parte de la tabla 5-13

dia metotrexat 38 |

5.9 clusteres de palabras clave

Se hizo un analisis de clusteres de palabras claves que permitiera ver la
distribucion de estas dentro de las historias clinicas (ver tabla 5-14), como
resultado se obtuvieron diez clusteres de palabras claves en donde los términos
con mayor frecuencia se representan en una nube de palabras en donde el

término con la frecuencia mayor es el mas grande.

Tabla 5-14 Diez clusters de palabras clave:
CLUSTER O CLUSTER 1 CLUSTER 2
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Hace parte de la tabla 5-14
CLUSTER 6 CLUSTER 7 CLUSTER 8
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CLUSTER 9

Como ejemplo particular, se obtiene la distribucién del metotrexato dentro de los
conjuntos analizados (ver figura 5-6), esta eleccion se debe a que es el
metotrexato el tratamiento farmacoldégico mas comun para tratar la artritis

reumatoide.
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Figura 5-6 Distribucion del Metotrexato en diez clusteres:
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5.10 Interoperabilidad semantica con SNOMED

A partir de la conexion establecida con la terminologia médica de SNOMED se
logran obtener los descriptores y las relaciones, ver figura 5-15. Dentro de las
relaciones se pueden evidenciar los atributos, trastornos, estructura corporal y

anomalia morfolégica asociados a la artritis reumatoide.

Tabla 5-15 Descriptores trastorno Artritis Reumatoide:

ID Descripcion
1014302013 artritis reumatoide
1014303015 artritis reumatica crénica
1014304014 artritis atrofica
1014305010 gota reumatica
1014306011 artritis reumatoide (trastorno)

116082011 Rheumatoid arthritis
116083018 Atrophic arthritis
116084012 Chronic rheumatic arthritis
116085013 Rheumatic gout
809891012 Rheumatoid arthritis (disorder)
1233202011 RA - Rheumatoid arthritis

Hace parte de la tabla 5-15



Modelo Computacional para el analisis de historias clinicas de pacientes con Artritis Reumatoide 99

aplicando bioinformatica traslacional y mineria de textos

1233203018 Rheumatoid disease
1233204012 RhA - Rheumatoid arthritis
1788127016 Proliferative arthritis

En la tabla 5-17 se registran las relaciones asociadas a los hallazgos patoldgicos
en tejidos blandos y 6seos afectados por la artritis reumatoide. Estos hallazgos
generalmente se hacen evidentes en estudios radiolégicos que se les practica a

los pacientes siendo las coyunturas las principales afectadas.

Tabla 5-17 relaciones atributos sitios de hallazgo artritis reumatoide:

1D Relaciones
116680003 es un[a] (atributo)
30701005 poliartropatia inflamatoria (trastorno)
363698007 sitio del hallazgo (atributo)
39352004 estructura articular (estructura corporal)
363698007 sitio del hallazgo (atributo)
306720004 estructura sinovial (estructura corporal)
363698007 sitio del hallazgo (atributo)
64331004 estructura de la membrana sinovial (estructura corporal)
116676008 morfologia asociada (atributo)
23583003 inflamacién (anomalia morfoldgica)
116680003 es un[a] (atributo)
3723001 artritis (trastorno)
116680003 es un[a] (atributo)
426760008 trastorno de hipersensibilidad tardia (trastorno)
116680003 es un[a] (atributo)

artropatia asociada con una reaccion de hipersensibilidad

53338001 (trastorno)
42752001 debido a (atributo)
418925002 reaccion por hipersensibilidad inmunoldgica (trastorno)
116680003 es un[a] (atributo)
85828009 enfermedad autoinmunitaria (trastorno)
363705008 tiene manifestacion definitoria (atributo)
106182000 hallazgo del sistema inmunoldgico (hallazgo)
370135005 proceso patologico (atributo)
263680009 proceso autoinmunitario (calificador)
116676008 morfologia asociada (atributo)
23583003 inflamacién (anomalia morfoldgica)

363698007 sitio del hallazgo (atributo)
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En la tabla 5-18 se registran las relaciones morfolégicas y procesos patoldégicos
provocados por la enfermedad, aqui se establece que la artritis reumatoide es un
proceso autoinmunitario y una de las relaciones morfoldégicas es que provoca
inflamacion reumatica en las estructuras articulares, tiene como caracteristica que

es un trastorno de hipersensibilidad tardia y el agente causal es el factor

39352004 estructura articular (estructura corporal)
116680003 es un[a] (atributo)

3723001 artritis (trastorno)

116676008 morfologia asociada (atributo)

34248003 inflamacion reumatica (anomalia morfoldgica)
363698007 sitio del hallazgo (atributo)

39352004 estructura articular (estructura corporal)
116676008 morfologia asociada (atributo)

34248003 inflamacién reumatica (anomalia morfolégica)
116680003 es un[a] (atributo)

85828009 enfermedad autoinmunitaria (trastorno)
116676008 morfologia asociada (atributo)

23583003 inflamacién (anomalia morfoldgica)
363698007 sitio del hallazgo (atributo)

39352004 estructura articular (estructura corporal)
246075003 agente causal (atributo)

77089006 factor reumatoide (sustancia)

370135005 proceso patologico (atributo)

263680009 proceso autoinmunitario (calificador)

reumatoide.

Tabla 5-18 Relaciones morfologias y procesos patologicos

1D Relacion
116680003 es un[a] (atributo)
3723001 artritis (trastorno)
370135005 proceso patologico (atributo)
263680009 proceso autoinmunitario (calificador)
Hace parte de la tabla 5-18
116676008 morfologia asociada (atributo)

34248003 inflamacién reumatica (anomalia morfolégica)
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363698007 sitio del hallazgo (atributo)

39352004 estructura articular (estructura corporal)
116680003 es un[a] (atributo)

426760008 trastorno de hipersensibilidad tardia (trastorno)
116680003 es un[a] (atributo)

85828009 enfermedad autoinmunitaria (trastorno)
116680003 es un[a] (atributo)

64572001 enfermedad (trastorno)

116676008 morfologia asociada (atributo)
23583003 inflamacién (anomalia morfoldgica)
246075003 agente causal (atributo)

77089006 factor reumatoide (sustancia)
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6. Conclusiones y recomendaciones

6.1 Conclusiones

En este trabajo se desarroll6 un método para el analisis de un conjunto de
historias clinicas de pacientes con artritis reumatoide aplicando métodos de
mineria de textos, aprendizaje de maquina, linguistica computacional y otras
areas del conocimiento relacionadas, con el fin de identificar el avance de la

enfermedad a partir del corpus analizado.

Este trabajo busca identificar las palabras o conjunto de palabras que permitan
dar indicios importantes ya sea para el diagnéstico o desenlace de la enfermedad.
Es importante mencionar que no hay términos asociados a aspectos genéticos
debido a que no estan registrados en las historias clinicas, pero cabe aclarar que

si existiera esta informacion, el modelo esta en la capacidad de identificarlos.

El modelo propuesto y desarrollado estd en la capacidad de recuperar
informacion asociada a cualquier enfermedad que se registre en un conjunto de
historias clinicas, en este caso particular el corpus hace parte de pacientes
diagnosticados con Artritis Reumatoide, sin embargo en el momento de ingresar
historias clinicas que estén relacionadas con otras enfermedades por ejemplo

cancer o diabetes, el modelo sera capaz de hacer el analisis.

Hay una gran complejidad en el andlisis de texto consignado en las historias

clinicas, debido a que no tienen la riqueza argumentativa de un texto literario, que
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permita recuperar en un espectro amplio y variado todo el detalle asociado al

ejercicio médico.

Este tipo de iniciativas de automatizacion para el descubrimiento de informacion,
aun requiere la intervencidn humana, es decir un experto en el contexto del

trabajo realizado que valide los hallazgos.

Se analiza la informacién asociada a los tratamientos farmacoldgicos registrados
en las historias clinicas asociandolos a la base de datos CheMBL, que es una
base de datos curada manualmente de moléculas bioactivas con propiedades
similares a las de los farmacos y que son utilizados en ensayos clinicos que
permiten establecer presencia de polimorfismos genéticos y la efectividad clinica

de los tratamiento.

Los datos analizados estan en formato no estructurado y semi estructurado que
representa la narrativa de las historias clinicas de pacientes diagnosticados con la
enfermedad de artritis reumatoide, lo que ha sido desafiante, debido al poco
desarrollo de investigaciones asociadas al analisis de textos médicos mediante la
aplicacidon de mineria de texto, linguistica computacional y demas areas del
conocimiento relacionadas dentro del contexto hispano y en contraste con los

desarrollos en esta area para la lengua inglesa.

Se logra establecer una interoperabilidad semantica a partir de la relacién
establecida entre los términos o palabras consignadas en las historias clinicas y

la terminologia médica de SNOMED para el idioma espariol.

El desarrollo de trabajos en analisis de la informacién y en particular el analisis de

texto aplicando métodos de mineria de textos, tiene una alta carga de consumo
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de recursos computacionales, por lo que puede llegar a ser un factor limitante

para la ejecucion de este tipo de proyectos.

6.2 Recomendaciones y trabajo futuro

Es importante reconocer que este tipo de investigaciones aun tienen un camino
por recorrer, en especial en el contexto latinoamericano y para la lengua
espanola. Se evidencia que se han venido generando trabajos en temas
relacionados con la mineria de texto para el ambito médico y en espafiol, pero es
evidente que en comparacidon con los trabajos realizados en el contexto

anglosajon aun hay mucho trabajo por hacer.

Seria importante incorporar otras herramientas y fuentes de conocimiento
externas como FreelLing, GATE y cTakes para el analisis de informacién médica
no estructurada que permita hallar informacion no explicita y pueda ayudar a la

toma de decisiones a partir del descubrimiento de nuevo conocimiento.

Es importante poder crear un modelo de mineria de textos que permita asociar la
informacion numérica relacionada con los tratamientos, examenes de laboratorio,
rutinas de medicaciéon y demas informaciéon que sin duda, puede enriquecer el
analisis de los datos y asi lograr obtener un mapa mas completo de todo el

ejercicio clinico registrado en la historia clinica del paciente.

Finalmente, el analisis de texto no estructurado se ha realizado sobre técnicas de
representacion de textos basada en el modelo de bolsa de palabras, TF-IDF y

LDA principalmente. Seria interesante abrir una nueva via de investigacion
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incorporando nuevos enfoques como el basado en el modelo Word2Vec o
Doc2Vec.

Estos modelos pueden llegar a ser mas maduros teniendo mas herramientas de
analisis de informacion clinica de acceso libre para la lengua espafola y mas

bases de datos bioinformaticas.
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