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RESUMEN

Este articulo tuvo como propédsito caracterizar el texto libre disponible en una
historia clinica electronica de una institucion orientada a la atencion de pacientes
en embarazo. La historia clinica electronica, mas que ser un repositorio de datos,
se ha convertido en un sistema de soporte a la toma de decisiones clinicas. Sin
embargo, debido al alto volumen de informacién y a que parte de la informacion
clave de las historias clinicas electronicas esta en forma de texto libre, utilizar
todo el potencial que ofrece la informacion de la historia clinica electrénica para
mejorar la toma de decisiones clinicas requiere el apoyo de métodos de mineria
de texto y procesamiento de lenguaje natural. Particularmente, en el area de
Ginecologia y Obstetricia, la implementacion de métodos del procesamiento de

lenguaje natural podria ayudar a agilizar la identificacion de factores asociados al
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riesgo materno. A pesar de esto, en la literatura no se registran trabajos que
integren técnicas de procesamiento de lenguaje natural en las historias clinicas
electronicas asociadas al seguimiento materno en idioma espanol. En este trabajo
se obtuvieron 659 789 tokens mediante los métodos de mineria de texto, un
diccionario con palabras Unicas dado por 7 334 tokens y se estudiaron los n-grams
mas frecuentes. Se generé una caracterizacion con una arquitectura de red
neuronal CBOW (continuos bag of words) para la incrustacion de palabras.
Utilizando algoritmos de clustering se obtuvo evidencia que indica que palabras
cercanas en el espacio de incrustacion de 300 dimensiones pueden llegar a
representar asociaciones referentes a tipos de pacientes, o agrupar palabras
similares, incluyendo palabras escritas con errores ortograficos. El corpus
generado y los resultados encontrados sientan las bases para trabajos futuros en
la deteccion de entidades (sintomas, signos, diagnoésticos, tratamientos), la
correccion de errores ortograficos y las relaciones semanticas entre palabras para
generar resumenes de historias clinicas o asistir el seguimiento de las maternas
mediante la revision automatizada de la historia clinica electronica.

Palabras clave: Procesamiento de lenguaje natural; historia clinica electronica;

aprendizaje de maquina; word embedding; redes neuronales artificiales.

ABSTRACT

The purpose of this article was to characterize the free text available in an
electronic health record of an institution, directed at the care of patients in
pregnancy. More than being a data repository, the electronic health record (HCE)
has become a clinical decision support system (CDSS). However, due to the high
volume of information, as some of the key information in EHR is in free text form,
using the full potential that EHR information offers to improve clinical decision-
making requires the support of methods of text mining and natural language
processing (PLN). Particularly in the area of gynecology and obstetrics, the
implementation of PLN methods could help speed up the identification of factors
associated with maternal risk. Despite this, in the literature there are no papers

that integrate PLN techniques in EHR associated with maternal follow-up in
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Spanish. Taking into account this knowledge gap, in this work a corpus was
generated and characterized from the EHRs of a gynecology and obstetrics service
characterized by treating high-risk maternal patients. PLN and text mining
methods were implemented on the data, obtaining 659 789 tokens and a dictionary
with unique words given by 7 334 tokens. The characterization of the data was
developed from the identification of the most frequent words and n-grams and a
vector representation of embedding words in a 300-dimensional space was
performed using a CBOW (Continuous Bag Of Words) neural network architecture.
The embedding of words allowed to verify by means of Clustering algorithms, that
the words associated to the same group can come to represent associations
referring to types of patients, or group similar words, including words written with
spelling errors. The corpus generated and the results found lay the foundations for
future work in the detection of entities (symptoms, signs, diagnoses, treatments),
correction of spelling errors and semantic relationships between words to generate
summaries of medical records or assist the follow-up of mothers through the

automated review of the electronic health record.

Key words: Natural language processing; electronic health record; machine

learning; word embedding; artificial neural networks.
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Introduccion

La historia clinica electronica (HCE) es un elemento fundamental en las
instituciones de salud alrededor del mundo, en la cual se diligencia la informacion
relacionada de todos los encuentros de salud con el paciente. En cada visita se
registra un conjunto de entidades y conceptos médicos, tales como los signos

vitales, las notas médicas, los sintomas, las enfermedades, entre otros. En los
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ultimos anos ha habido un progreso significativo en el desarrollo de sistemas de
informacion en salud, como la historia clinica electronica. Los avances en los
recursos computacionales han permitido que estos sistemas pasen de ser un
repositorio de datos a tener capacidades de sistemas de soporte a la toma de
decisiones clinicas (CDSS) aprovechando la gran cantidad de datos disponibles. El
area del procesamiento de lenguaje natural y aprendizaje de maquina ha sacado
provecho para generar soluciones de diagnéstico y tratamiento y ha contribuido a

la calidad de la atencion de los pacientes. ()

Un alto porcentaje de la informacion contenida sobre estos registros electronicos
se encuentra de forma no estructurada o en texto libre.("»?) El lenguaje natural
facilita la comunicacion entre el personal de salud y contiene informacion que
frecuentemente no es bien representada en formas estructuradas® y que no es
una tarea facil para la extraccion y analisis por el personal asistencial. No
obstante, aln siguen siendo preferidos los CDSS basados en datos estructurados
dada su interpretabilidad para los expertos del dominio.® Es por eso que en la
literatura se ha reportado el analisis automatico de datos en el entorno clinico por
medio de la mineria de texto, con la aplicacion de técnicas de procesamiento de
lenguaje natural (PLN) para la extraccion de informacion en documentos de texto
de forma automatica,® lo que permite disponer de insumos para el analisis clinico
predictivo en los CDSS.(?) Entre las tareas del PLN se ha destacado el
reconocimiento de entidades nombradas (NER),® basado en un método
supervisado que contribuye al analisis semantico y a la extraccion de las relaciones
entre las entidades médicas. Esta tarea depende totalmente de las etiquetas, las
cuales conllevan una revision manual de las HCE que hace el proceso costoso y de
mucho tiempo. Para esta tarea se requiere representar el texto a partir de modelos
de word embedding, lo que permite extraer la relacion semantica y sintactica

entre las palabras que componen el corpus.®

Dado que son limitados los estudios de PLN en HCE, y mas aun en el area de

Ginecologia y Obstetricia, este articulo tuvo como propdsito caracterizar el texto
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libre disponible en una HCE de una institucion orientada a la atencion de pacientes
en embarazo. Para esto se empled una metodologia a través del conteo de palabras
y n-grams, ademas de la incrustacion de palabras y la caracterizacion vectorial
mediante el método conocido como word embedding, a partir del modelo de la
bolsa continua de palabras (continuous bag of words- CBOW), el cual permite
representar la semantica de los datos contenidos en el corpus de notas clinicas y
obtener una caracterizacion de los datos a partir del aprendizaje no supervisado y
sin la necesidad de etiquetar previamente los datos.(®) Posteriormente se aplicaran
diferentes métodos de evaluacion intrinseca, como el subconjunto de palabras
sobre el espacio de las incrustaciones, la visualizacion en un espacio dimensional
reducido en 2D y 3D y los algoritmos de agrupamiento clustering jerarquico
aglomerativo y clustering K-means. Por ultimo, se aplicaran métodos de validacion

interna en la eleccion del niumero de clusteres. (10

La metodologia propuesta apunta a crear las bases para el posterior desarrollo de
CDSS que faciliten el reconocimiento temprano de factores que puedan
desencadenar patologias de gravedad, y que contribuyan a la disminucion de la
mortalidad materna.(' Esta aproximacion constituye un aporte en esta area del
conocimiento, dado que es limitada la evidencia de estudios relacionados con la
caracterizacion vectorial de un corpus de notas clinicas sin recurrir a etiquetas

asociadas al alto riesgo obstétrico.

Métodos

En este articulo se realizdo una metodologia que permitio el procesamiento y la
caracterizacion del texto libre sobre un corpus de notas clinicas asociadas al alto
riesgo obstétrico. El esquema metodoldgico general que se presenta en la figura 1
incluye la extraccion de los datos de la HCE para la generacion del corpus; el
preprocesamiento de los datos con técnicas de mineria de texto y PLN; la
generacion de la representacion para la incrustacion de palabras, que permitié

capturar la relacion semantica entre las palabras segun el contexto; y finalmente
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una comprobacion sobre la caracterizacion a través de los métodos de evaluacion
intrinseca para determinar la relacion entre la similitud de las palabras a partir de
métodos como: subconjunto de palabras con visualizacion en 2D y 3D y algoritmos
de agrupamiento clustering tales como clustering jerarquico aglomerativo y el
clustering K-means, junto con un método de validacion interna. El comité de ética
de investigacion de la Institucion Bolivariana aprobo en el Acta 02 del 10 de febrero

de 2020 el uso retrospectivo de los datos de la Historia Clinica Electronica.

Evaluacion intrinseca de
las incrustaciones
vectoriales de las

palabras

Historias Entrenamiento Word

Preprocesamiento con Embedding modelo

técnicas NLP

clinicas de
maternas CBOW

Fig. 1 - Cébmo entrenar las incrustaciones de palabras en corpus con notas clinicas y

usarlas para la automatizacion de tareas en el procesamiento de lenguaje natural.

Generacion del corpus

Como primera etapa se hizo una extraccion de la informacion de la HCE de la
Clinica Universitaria Bolivariana, una institucion de alto nivel de complejidad,
orientado a la poblacién materno-infantil, con alrededor de 7 000 partos anuales
con base en la ciudad de Medellin, Colombia. Seguidamente, se genero el corpus,
donde se extrajo notas del cuadro de evoluciones médica a maternas que tuvieron
la terminacion del embarazo en el mes de enero del ano 2015. Todos los datos

fueron anonimizados y los datos personales removidos del banco de datos.

Se hizo uso del software Oracale ® SQL Developer a través de sentencias SQL,
donde se identificaron las maternas y las tablas que contenian el texto libre, y se

exportaron en archivos planos.

Las HCE de consulta permite al personal de salud tomar notas en texto libre o de

forma semiestructurada, en plantillas predefinidas. Dado que cada una de las
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plantillas corresponden a diferentes eventos clinicos, solo se tomaron los datos

provenientes de las tablas de evoluciones médicas para la construccion del corpus.

Preprocesamiento del texto
Como segunda etapa, se realizd un preprocesamiento sobre los datos para generar
un modelo de representacion de PLN, incluyendo tokenizacion, stopwords para el
idioma espanol, eliminacién de los signos de puntuacién como caracteres
alfanuméricos, espacios vacios, tabulacion, filtrado sobre las cadenas de
caracteres mayores a tres en longitud y normalizacion sobre cada uno de los
tokens. En esta etapa también se incluyo el analisis y el conteo de las palabras mas
usuales junto con los n-grams, los cuales consisten en secuencias de n-tokens; se
obtuvo Bigrams y Trigrams con su respectiva representacion grafica. Luego, a cada
token Unico se le asignd un indice entero irrepetible que permitié mapear y tener
una representacion de cada uno de estos tokens en un diccionario con una longitud

de V de acuerdo con la cantidad de estos tokens en un espacio vectorial dado.!”)

Finalmente, se realiz6 una representacion tipo one-hot vector, donde cada palabra
se representa con un vector y todos los valores son cero excepto la posicion de la
determinada palabra segun su ubicacion de acuerdo con el valor del indice entero.
Todas las etapas en el desarrollo de este trabajo se realizaron en Spyder un IDE en

el lenguaje Python.

Entrenamiento del modelo CBOW (Continuous Bag of Words)
Como tercera etapa se desarrollé el entrenamiento a través del modelo CBOW de
Word Embedding, el cual permitié la extraccion de la incrustacion de texto dado
por el corpus. Word Embedding es una técnica de incrustacion de palabras usada
en el aprendizaje de maquina en la construccion de la representacion vectorial de
las palabras, debido a que captura las relaciones semanticas y sintacticas entre las
palabras que componen a un corpus.('? Entre las arquitecturas existentes de
modelos que han sido implementadas para esta representacion en PLN estan el
Skip-gram (SG) y el CBOW. Tanto el modelo SG como el CBOW utilizan redes
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neuronales para aprender el mapeo de palabras a un punto en un espacio vectorial.
El primero se basa en la prediccion de las palabras de contexto a partir de la
palabra central y el segundo hace predicciones de la palabra central a partir de
las palabras de contexto.(® Estos modelos poseen dos hiperparametros claves
importantes para el entrenamiento. Uno de ellos es el niumero de dimensiones de
incrustacion N, en el cual cada dimension captura algin componente de la relacion
semantica y sintactica de las palabras. Se ha establecido que este parametro puede
variar entre 50 a 500; y un tamano en la ventana de embebimiento que

generalmente se encuentra entre 2 a 10 representado por C.

La figura 2 muestra el esquema del modelo utilizado en esta propuesta, donde V
esta dado por el diccionario, el cual esta representado por las palabras Unicas en
el corpus previamente preprocesadas, m representa al set de datos del conjunto

de entrenamiento. N esta dado por el niUmero de dimensiones o incrustaciones a

representar.
Input layer Hidden layer Output layer
= % B1 : B2
- :
| RelU ; Softmax
;

o | / Z2=W2H + 82\

Z1=W1X + B1 (Nxm)

X - (Vxm) v
e H=RelLu (Z1) (Nxm) Nxm Y=Softmax (Z2) i
(Vxm)

Fig. 2 - Esquema del modelo CBOW.

Para el desarrollo del contexto y las palabras activas que representaron el set del
conjunto de entrenamiento se cred un vector que representod a forma del contexto
todas las palabras que componen el diccionario con los tokens Unicos que fueron
previamente procesados a partir de la codificacion y representacion one-hot-

vector de acuerdo con el tamafno de la ventana de embebimiento, el cual indico

8

(CI) &v-no Esta obra esta bajo una licencia: https://creativecomons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es ES




%‘i €CIMED  Revista Cubana de Informacion en Ciencias de la Salud 2021;32(4): e1776

LG NOMAL SEATNS NIDKCAS

el nUmero de palabras antes de la palabra central y el nUmero de palabras después
de la palabra central con una C igual a 2. Posteriormente, se hizo el promedio de
la ventana de acuerdo con la frecuencia de las palabras a lo largo de esta. Estas
representaciones son importantes para el entrenamiento del modelo debido a que
las palabras que aparecen en los mismos contextos deben tener un significado

similar o relacionado. (3

Para realizar el proceso de entrenamiento del modelo CBOW a través de la red
neuronal, primeramente se establecieron los parametros con valores iniciales de
los pesos representados comiunmente con la letra Wy los bias B. La capa de entrada
esta compuesta por la longitud del diccionario, el cual se baso en V tokens Unicos,
mientras que m se baso en el set de conjunto de entrenamiento dado por las
representaciones de las palabras de contexto previamente con la eleccion en el
tamano en la ventana de embebimiento C a través la codificacion one-hot-vector
y su respectivo promedio. Seguido de la eleccion del nimero de neuronas N en la
capa oculta correspondiente a la captura de la semantica y sintactica de las

palabras contenidas en V.

Finalmente, en la capa de salida se obtuvo un arreglo que contuvo a las palabras
centrales de acuerdo con la longitud de V y el nUmero de m; la funcion de coste a
la salida del modelo estuvo relacionada directamente sobre la eleccion de los
parametros e indicé qué tan bien hizo la prediccion la red neuronal con base en la
observacion que se le dio con las palabras de contexto y el resultado esperado
sobre la palabra central, determinando el valor del error. Se recurrié a la funcion

de entropia cruzada binaria por su facil interpretacion y manejo.

Se implemento el gradiente descendente como un optimizador de la funcion de
coste para hallar el minimo global de dicha funcion y optimizar los parametros
iniciales del modelo con base en una tasa de aprendizaje (Alpha) entre valores de
0,01 y 0,04. Mientras que en los valores de los hiperparametros también se

optimizaron, ya que la funcion de coste también depende de su eleccion. Para
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esto, se realizaron iteraciones con el algoritmo con valores de N de 100,150, 200,

250, 350 y 400, mientras que para C se realizé con valores de 3,4,5, 7 y 8.

Una vez que se ha entrenado el modelo CBOW, se hace extraccion de la
compactacion de los datos por la capa oculta sobre el conjunto de los datos de
entrenamiento que da lugar a la incrustacion de palabras. Esta extraccion de la
incrustacion de palabras permitido obtener la representacion vectorial de las
palabras con N dimensiones de acuerdo con la relacion semantica de acuerdo con
el corpus utilizado. Esta relacion semantica dependera totalmente de los datos del
corpus con el que se esté trabajando, ya que de este van a derivar las

incrustaciones.

Evaluacion intrinseca de las incrustaciones vectoriales de las

palabras
En la Ultima etapa se realizd la evaluacion intrinseca sobre la incrustacion de
palabras de forma cualitativa y cuantitativa, que permitio el analisis visual de la
incrustacion de palabras a través de graficas en relacion con un subconjunto de
palabras sobre el espacio de la incrustacion de palabras extraido. Para la
evaluacion cuantitativa, se realizaron métodos a partir de algoritmos clustering
jerarquico aglomerativo y K-means,('413) junto con medidas de similitud entre la

agrupacion de palabras a partir de la distancia Euclidiana.

La evaluacion intrinseca permitié evaluar los resultados obtenidos de acuerdo con
las relaciones semanticas o sintacticas entre las palabras de contexto. Esta etapa
tuvo como finalidad estudiar el significado atribuible a expresiones de palabras,
dada una dimensién vectorial reducida que se hizo a partir de la implementacion

de vecinos estocasticos con distribucion (t-SNE).(16)

El testing se hizo mediante el uso de las de algoritmos de clustering, analogias y
visualizacion. Las técnicas sobre clustering que se efectuaron en este estudio se

basaron en técnicas de cluster aglomerativo jerarquico y K-means junto con
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técnicas de validacion interna como el indice de Elbow (SSE).('% Los algoritmos de
agrupamiento permitieron agrupar el conjunto de datos segun la similitud entre si.
Cada instancia de los datos estuvo representada vectorialmente por medio de las
caracteristicas; en este caso por la dimensionalidad de la incrustacion de palabras,
es decir, las 300 dimensiones. Se utilizé la distancia euclidiana como la medida de
similitud segln los agrupamientos por parte del algoritmo de agrupamiento K-

means.

Resultados y discusion

A partir de las HCE asociadas a las tablas de evoluciones médicas de 597 maternas
de interés que tuvieron la terminacion del embarazo en la Instituciéon en el ano
2015, se obtuvo un corpus con un total de 2 542 655 de caracteres, 659 789 tokens
sin procesar, y después de una etapa de preprocesamiento se obtuvieron 189 292
tokens que dieron lugar a un diccionario Unico con una longitud V con 7 334 tokens.

Algunos ejemplos de frases obtenidas en el corpus se presentan a continuacion:

“Lactancia +, sangrado vaginal escaso, muy dificil la extraccion del feto por
gran contraccion del Utero que requirié de nitroglicerina, niega cefalea,

niega prurito, niega nauseas o vomito, adecuada diuresis espontanea”.

Se realizo un analisis de los tokens mas frecuentes junto con los n-grams, los cuales
constan de una secuencia de n tokens, se obtuvo con n igual a 2 y 3, es decir,
Bigrams y Trigrams, respectivamente, como se muestra en la figura 3. Entre las
palabras de mayor ocurrencia, se encuentra la palabra “niega”, lo que indica que
el analisis de negaciones es importante para dar claridad si determinado sintoma

esta asociado a la paciente o es una negacion.
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(CI) &v-no Esta obra esta bajo una licencia: https://creativecomons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es ES




%‘i ?S!M%Rw Revista Cubana de Informacién en Ciencias de la Salud 2021;32(4): e1776

Bigrams mas frecoentes Tngrams mds frecoentes

(retere. sertirse toen

STPRACON, 1Otatal. EIPSTIANeD

apgar, aaptacion, neceatal

Trigrams

factiedad, gteriva

-1
2
k-4

3
=

y
2
b

'
azo
dalor

anow
pacientae
mega
haoras
Dien
madre

»
3
4
x

ombar

{

* 3
R
o 3 5 4 5 S
n ;‘
58

s

:
2
=
3 & & g

.

|
!
N
|

# de ocurrescia

.
A

Fig. 3 - Conteo de los Bigrams y Trigrams mas frecuentes con su respectiva frecuencia a

lo largo del corpus de notas clinicas.

El Bigram mas frecuente [paciente, anos] se explica por la tradicion de
identificacion de las notas de evolucion como: “paciente de x afos ...”; es (til para
la identificacion de edades de riesgo, como el embarazo adolescente, las
primigestantes mayores de 35 anos o las mujeres en edad avanzada (mayor de 40
anos) para una gestacion. El siguiente Bigram [embarazo, semana] representa
también elementos de la identificacion de las notas de evolucion que establece la
duracion actual del embarazo. [Refiere, sentirse] es una estructura basica del
motivo de consulta y la enfermedad actual, donde se pueden capturar sintomas y

signos de importancia en el analisis de riesgo.

Analizando los Trigrams [refiere, sentirse, bien] habla del estado de evolucion de
las pacientes, que podria utilizarse en analisis inverso, enfocando el procesamiento
en esas maternas sin este trigrama. Los siguientes trigramas (que incluyen apgar)
hacen referencia a la evaluacion del neonato, que indica que esa nota es una nota

posterminacion del embarazo, probablemente de seguimiento, que aun puede ser
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importante para la identificacion de causas de muerte materna como la sepsis o la

hemorragia posparto. Igualmente, el analisis de Bigrams y Trigrams puede ser una

primera aproximacion para el analisis de las palabras en un contexto. Es de anotar

que es importante diferenciar cuando el contexto se refiere a la madre y cuando

al feto o al

bebé.

Tras la finalizacion del entrenamiento del modelo CBOW se realizo la extraccion

de la incrustacion de palabras. El modelo estuvo compuesto por un arreglo de 7

334 tokens Unicos del corpus y 300 dimensiones dadas por el tamano de la capa

oculta del modelo de la red neuronal. Dentro de los métodos de evaluacion

intrinseca se desarrollé el algoritmo de clustering sobre las incrustaciones de

palabras. En primera instancia se hizo a partir del clustering jerarquico

aglomerativo sin ninguna reduccion de la dimensionalidad sobre las incrustaciones.

Tabla 1 - Algunos ejemplos de las palabras agrupadas por el clustering aglomerativo con

un numero de clusters de 7 en 300 dimensiones

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6
3
Palabra Palabra Palabra Palabra Palabra Palabra Palabra
ecocardiografia analgesicos alteracion paciente | ambulatorias biamniotico hipertension
ecografia anestesiologo alteraciones ambulatorio biliares hipertensiva
ectopico anestésicas alterada ambulatorios bilioso hipocromica
ectopico anti alterado prenatal cirugia hipocromica
espontaneamente antibiograma antibiotico preparto cirugias hipotenia
esporadicamente anticoagulacion antibioticos prerrenal cirujana hipotiroidea
esporadicos anticoagulante antibiotico neural cirujano hipotension
esporadica anticoagulada fétido neurologico saturacion hipotonico
fetal antiembolicas fétida neuropatia saturaciones | hipertension
13
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En la tabla 1 se presentan algunos ejemplos de palabras agrupadas por el algoritmo
de clustering aglomerativo jerarquico. En la eleccion para el nUmero de cluster se
realizo un previo analisis a partir de la representacion grafica del dendograma,('”)
donde se determiné un nimero de 7 clusters. Dentro de los clusters se encuentran
agrupaciones de ciertas palabras en relacion con su escritura, a pesar de la
presencia de los errores ortograficos y con la derivacion de la palabra base o
palabra raiz , por ejemplo, con la palabra base del cluster 6 “hipo”. El cluster
contiene agrupadas palabras como “hipotenia”, “hipotiroidea”, “hipotension” e
“hipotonico”. A partir de esto, se infiere que un correcto proceso de incrustacion
de palabras puede ser (til como paso previo al desarrollo de sistemas correccion
de ortografia especificamente adaptado al contexto en que fue entrenado el

modelo; en este caso, en un servicio de Ginecologia y Obstetricia.

Por otro lado, los clusters encontrados tienen cierta correlacion clinica que
amerita un analisis mas detallado, pero es claro como la ecografia en las palabras
agrupadas dentro del cluster 0 tiene alta relacion con los movimientos espontaneos
y esporadicos del feto, y su utilidad como herramienta diagnéstica en el embarazo
ectopico. También un hallazgo importante es como las faltas de ortografia se
pueden agrupar. Aqui existe un potencial para la conversion sintactica en la
semantica de los contenidos. El cluster 1 parece referirse a pacientes en este
posoperatorio, probablemente poscesarea, que requiere reposo y control del
trombo embolismo pulmonar. El cluster 2 esta relacionado con las infecciones,
especialmente por la caracteristica fétida de las secreciones y la presencia de

antibioticos.

Posteriormente, con el fin de determinar la relacién entre palabras cercanas entre
si en el espacio de embebimiento, se obtuvo la distancia euclidiana como medida
de similitud entre una palabra utilizada como referencia respecto a las demas
palabras del mismo cluster. Se escogieron tres clisteres con una palabra de
referencia que dio como resultado la seleccion de las primeras cinco palabras mas

cercanas a ella, como se muestra en la Tabla 2.
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Tabla 2 - Distancia euclidiana a partir del clustering aglomerativo en 300 dimensiones

Cluster O (palabra= fetal) Cluster 2 (palabra=antibiotica) Cluster 6
(palabra=hipertension)

Palabra Distancia Palabra Distancia Palabra Distancia
cama 0,0436447 Coco 0,0436144 premonitorios 0,0426295
madre 0,043973 glucometros 0,0443347 bilaterales 0,0430633
enzimatico 0,0443119 mareada 0,0448449 intestinal 0,0438262
disminuida 0,0445143 extremo 0,0451252 hipotonia 0,0442704
orales 0,0449239 colocarle 0,0455021 obstruccion 0,0443133

Se esperaba obtener como palabras cercanas, dado la palabra de referencia,
aquellas palabras derivadas en su escritura, como se mostraba en la agrupacion de
palabras dentro de los clusters en la Tabla 1. Sin embargo, el contexto asociado a
estas palabras podria estar dado por el contexto clinico en torno a las
complicaciones y sintomas durante el embarazo (Tabla 2). Para el cluster 2, la
palabra mas cercana a antibiotica fue coco, la cual puede estar asociada a un tipo
de bacteria. Lo anterior muestra que cuando se utiliza un esquema de incrustacion
de palabras, se deberia también tener en cuenta el objetivo de dicho proceso para
su entrenamiento. De esta forma, se podrian buscar métodos de validacion
extrinseca que orienten el espacio de embebimiento para hacer mas cercanas
palabras de relacion sintactica o semantica segun el caso, correccion ortografica,

o relacion de entidades, respectivamente.

La proximidad de las palabras nos puede dar una percepcion de la condicion de las
maternas, como en los casos anteriores, para la palabra fetal en el cluster 1. estas
son condiciones antes del parto, por lo que estar en cama y referirse a la mama
tiene alta correlacion. Llama la atencion la palabra disminuida, que se espera para

la actividad uterina o para la frecuencia cardiaca fetal, la cual seria una senal de
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alarma y la necesidad de intervencion clinica. El cluster 2 tiene un tema
relacionado con la infeccion y la posible sepsis. Finalmente, el cluster 6 parece
referirse a condiciones asociadas a la hipertension inducida por el embarazo y su

complicacion, la preeclampsia, causa importante de mortalidad materna.

Desde otro punto de vista, la figura 4 muestra la representacion del subconjunto
de palabras como otro método de evaluacion intrinseco sobre el espacio en baja
dimension 3D de la incrustacion de palabras, realizado por la funcién t-SNE. Esta
representacion visual facilitd la interpretacion entre la relacion semantica y
sintactica de las palabras. Permitié analizar visualmente la validez de las

incorporaciones aprendidas por el modelo y detallar en su contexto.

Embedding 3D

| 0,003
edema T 0,002
vagina Jram&_{&t? ll» 0,001
£abeza I 0,000
diterd diebre ]- 0,001
waginal @gr\gre
£mbarazo Rl ‘_0,002
Lefalea
0,003 T~
-U,OOZO 00;‘3-._;__\
0,000 T
000002
& 0,003

Fig. 4 - Representacion de un subconjunto de palabras sobre la incrustacion extraida en

un espacio reducido 3D.

Se muestra también la relacion semantica entre algunas palabras asociadas al
contexto de las materna en el embarazo. Se obtiene una fuerte relacion entre las
palabras “vomito” y “embarazo”, esta relacion entre estas palabras esta mas cerca
respecto a otra palabras debido a que uno de los sintomas mas comunes y normales

durante el embarazo son las nauseas y el vomito, ya que en la gestacion se produce
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una hormona que activa las sensaciones de nauseas y vomito, llamada la hormona
del embarazo: la gonadotropina coridonica humana (hCG). Por otro parte, se puede
ver que el subconjunto de palabras “cefalea” y “cabeza” se encuentran alejadas
del espacio vectorial debido a que, en el contexto del embarazo para referirse al
dolor de cabeza, es comun utilizar el término de “cefalea”, mientras que el

término “cabeza” puede ser usado para referirse a esta parte anatomica del bebé.

En la figura 5 se visualiza la incrustacion de palabras en un espacio dimensional
reducido previamente por la funcion t-SNE con los parametros (perplexity=20,
n_iters=1000) a 2D después de haber extraido las incrustaciones de palabras tras
el entrenamiento por el modelo CBOW. Para un mejor enfoque y un analisis en la
grafica, se filtraron los tokens que tuvieran una frecuencia superior e igual a 290.
También se realizé una comparativa a través del clustering K-means con reduccion

en la dimensionalidad en un espacio 2D a partir de t-SNE.

Incrustacion de palabeas 20 A Cluster kmeans con incrustaciones B

-1,6 R g0
toma medicina

-1,8 trimestre_orina m"ablusfecha

2,0 :

placentarias

~ gasa :
procedimiento, * flujo

semanas
2,2 ‘

insulina
2,4 :

P , grado 20

2,6 alteracion o ||%

28 manejo cervical -40
condiciones 601

o ’ clinica ‘

32 ingreso ki Centroldes
14 12 10 08 06 04 02 00 02 60 -0 20 ©0 20 40 60 80

Fig. 5 - A) Extraccion del embebimiento de palabras en una dimensionalidad reducida a
2D. B)

Clusters con los datos y los centroides sobre espacio 2D (B).

Se obtuvo la representacion de cada cluster con la agrupacion de las palabras y su
respectivo centroide. Para la eleccidn del nUmero de clisteres para el K-Means se
efectud el método de validacion interna (SSE),('"1) en donde se sugirié un SSE con

k=8. Se realiz6 una medida de similitud a partir de la distancia euclidiana de las
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palabras mas cercanas al respectivo centroide de cada cluster, y se obtuvieron las
primeras nueve palabras cercanas, como se muestra en la tabla 3. Es de anotar
que en esta tabla se estan presentando las palabras mas cercanas al centroide de
cada cluster. Como se mencion6 anteriormente, no aparecen palabras relacionadas
sintacticamente, sino mas bien palabras que podrian ser referidas en un contexto
similar. En este trabajo se busco realizar una incrustacion de palabras genéricas
de forma no supervisada; sin embargo, trabajos futuros podrian tener algun tipo

de evaluacion supervisada para orientar la incrustacion hacia el objetivo que se

esté persiguiendo.

Tabla 3 - Agrupacion de palabras por el cluster segin la minima distancia Euclidiana

entre la palabra y el centroide a través del algoritmo K-means con k=8 en 2 dimensiones

Cluster 1

Palabra

catéteres

rasgo

triada

hipertrofia

alerta

revisada

obstétricos

artroscopia

contracciones

En contraste con los clusters que se mostro en la tabla 2, es dificil establecer un

tema de significancia clinica en estos hallazgos. Se require mejor refinamiento de

Cluster 2
Palabra
sepsis
diaria
malformacion
estabiliza
trasladada
laparotomia
tranexamico
adenoides

intrauterina

este escenario.

Cluster 3

Palabra

remitido

morfina

fisica

descarta

nitroprusiato

malignidad

fetocardias

inestabilidad

cabeza

Cluster 4

Palabra

Ansiosa

Ahogo

Pparaorticas

ginecobstetricia

Carbetosina

Parto

Asintomatico

Punzada

Sonofobia

Cluster 5
Palabra
perforacion
tamano
dextrometer
esfinteres
nocturna
hipertensivo
tratadas
sérica

glucometria

Cluster 6

Palabra

quirdgica

inicialmente

ingesta

estabilizan

respiratorios

laparatomia

anteparto

neonatos

frialdad
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Conclusiones

En este trabajo se gener6 un corpus a partir de HCE de un Servicio de
Ginecoobstetricia de la ciudad de Medellin, Colombia, el cual se caracteriza por
atender pacientes de alto riesgo materno. Utilizando métodos de mineria de texto
se realiza una caracterizacion del corpus, el cual estuvo limitado a las maternas
que terminaron el embarazo durante un mes, y se encontraron 659 789 tokens y
un diccionario compuesto por 7 334 tokens Unicos. Se construyd un corpus junto
con la arquitectura del modelo CBOW para obtener una representacion vectorial
de las palabras con 300 dimensiones, con una funcion de coste a partir de la funcion
de entropia cruzada binaria de 0,001813. Se proporcioné una caracterizacion
vectorial sin la necesidad de recurrir a etiquetas sobre las caracteristicas o
entidades asociadas a alto riesgo obstétrico a partir de técnicas de PLN, lo que
permitié implementar un proceso de extraccion de la informacion de manera

automatica para su posterior analisis.

El corpus generado y los resultados encontrados sientan las bases para trabajos
futuros en deteccion de entidades (sintomas, signos, diagndsticos, tratamientos),
correcciéon de errores ortograficos y relaciones semanticas entre palabras para
generar resumenes de historias clinicas o asistir el seguimiento de las maternas

mediante la revision automatizada de la historia clinica electronica.
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